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Mode´lisation du risque de de´mence vie-entie`re et autres indicateurs de sante´
Re´sume´ : Les indicateurs e´pide´miologiques de la de´mence tels que l’espe´rance de vie sans
de´mence pour un aˆge donne´ ou le risque absolu sont des quantite´s utiles en sante´ publique. L’ob-
servation de la de´mence en temps discret entraine une censure par intervalle du temps d’appa-
rition de la pathologie. De plus, certains individus peuvent de´velopper une de´mence et de´ce´der
entre deux visites de suivi. Un mode`le illness-death pour donne´es censure´es par intervalle est une
solution pour mode´liser simultane´ment les risques de de´mence et de de´ce`s et pour e´viter la sous-
estimation de l’incidence de la de´mence. Ces indicateurs de´pendent a` la fois du risque de de´mence
mais aussi du risque de de´ce`s, contrairement a` l’intensite´ de transition de la de´mence. Les mode`les
de re´gression disponibles ne prennent pas en compte la censure par intervalle ou ne sont pas
adapte´s a` ces indicateurs. L’objectif de ce travail est de quantifier l’effet de facteurs de risque sur
ces indicateurs e´pide´miologiques par des mode`les de re´gression. La premie`re partie de cette the`se
est consacre´e a` l’extension de l’approche par pseudo-valeurs aux donne´es censure´es par intervalle.
Les pseudo-valeurs sont calcule´es a` partir d’estimateurs parame´triques ou d’estimateurs du maxi-
mum de vraisemblance pe´nalise´e. Elles sont utilise´es comme variable d’inte´reˆt dans des mode`les
line´aires ge´ne´ralise´s ou des mode`les additifs ge´ne´ralise´s pour permettre un effet non-line´aire des
variables explicatives quantitatives. La seconde partie de cette the`se porte sur le de´veloppement
d’un mode`le par line´arisation des indicateurs e´pide´miologiques. L’ide´e est de calculer l’indicateur
conditionnellement aux variables explicatives a` partir des intensite´s de transition d’un mode`le
illness-death avec censure par intervalle du temps d’apparition de la maladie. Ces deux approches
sont applique´es aux donne´es de la cohorte franc¸aise PAQUID pour e´tudier par exemple l’effet d’un
score psychome´trique (le MMS) sur des indicateurs e´pide´miologiques de la de´mence.
Mots cle´s : pseudo-valeurs, censure par intervalle, de´mence, risque absolu, espe´rance de vie.
Modelization of life-time risk of dementia and others health indicators
Abstract: Dementia epidemiological indicators as the life expectancy without dementia at a spe-
cific age or the absolute risk are quantities meaningful for public health. Dementia is observed on
discrete-time in cohort studies which leads to interval censoring of the time-to-onset. Moreover,
some subjects can develop dementia and die between two follow-up visits. Illness-death model for
interval-censored data is a solution to model simultaneously dementia risk and death risk and
to avoid under-estimation of dementia incidence. These indicators depend on both dementia and
death risks as opposed to dementia transition intensity. Available regression models do not take
into account interval censoring or are not suitable for these indicators. The aim of this work is
to propose regression models to quantify impact of risk factors on these indicators. Firstly, the
pseudo-values approach is extended to interval-censored data. Pseudo-values are computed by pa-
rametric estimators or by maximum penalized likelihood estimators. Then pseudo-values are used
as outcome in a generalized linear models or in a generalized additive models in case of non-linear
effect of quantitative covariates. Secondly, the effect of covariates are summarized by linearization
of the maximum likelihood estimator. In this part, the idea is to compute indicators conditionally
on the covariates values from transition intensities of an illness-death model. These two approaches
are applied to the French cohort PAQUID to study effect of a psychometric test (the MMS) on
these indicators for example.
Key words: pseudo-values, interval censoring, dementia, absolute risk, life expectancy.
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Chapitre I
Introduction
I.1 De´finition et e´pide´miologie de la de´mence
La de´mence est une neuro-pathologie qui touche principalement les personnes aˆge´es de plus
de 65 ans. Cette pathologie chronique entraine des alte´rations multidimensionnelles. La de´mence
touche en effet les fonctions biologiques (avec une augmentation des prote´ines tau et β-amylo¨ıde),
les fonctions ce´re´brales (avec une atrophie ce´re´brale) et les fonctions cognitives (avec une de´gradation
des performances de la me´moire par exemple). La de´mence est un processus continu : il existe une
premie`re phase asymptomatique suivi d’une phase symptomatique ou` la de´gradation des fonctions
cognitives est plus marque´e que lors de la premie`re phase. Les symptoˆmes sont varie´s et vont des
pertes de me´moire aux sautes d’humeur en passant par des difficulte´s a` accomplir les taˆches de la
vie quotidienne (WHO, 2017).
La de´mence regroupe diffe´rentes e´tiologies suivant les diffe´rentes alte´rations retrouve´es chez le
malade. La maladie d’Alzheimer (MA) est la principale cause de de´mence et repre´sente au moins la
moitie´ des cas de de´mence (Lobo et al., 2000; Wu et al., 2018). Les autres causes les plus re´pandues
sont les de´mences vasculaires, les de´mences a` corps de Lewy ou bien les de´mences fronto-temporales.
Une e´tude post-mortem a montre´ que la plupart des cas de de´mences sont mixtes, c’est-a`-dire que
les atteintes ce´re´brales sont de type MA et de type de´mence vasculaire par exemple (Jelliger, 2006).
La pre´valence de la de´mence est d’environ 50 millions de cas dans le monde en 2018 et l’incidence
est d’environ 10 millions de nouveaux cas chaque anne´e (ADI, 2015; ADI, 2018). Le couˆt financier
mondial est estime´ a` 818 milliards de dollars ame´ricain (ADI, 2015). En France, les derniers chiffres
de 2015 estiment la pre´valence a` 1,2 millions (ADI, 2015). Le couˆt financier de la MA est de 9,9
milliards d’euros pour la prise en charge me´dicale et me´dico-sociale (Association France Alzheimer,
2019).
D’apre`s l’OMS, l’espe´rance de vie a` la naissance est de 72 ans (74 ans pour les femmes et 69
ans pour les hommes) en 2019. En France, les dernie`res espe´rances de vie e´taient de 85 ans pour
les femmes et de 79 ans pour les hommes en 2018 (INSEE, 2018). L’espe´rance de vie a` 65 ans
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est en augmentation depuis les anne´es 2000 et la part des personnes aˆge´es de plus de 65 ans en
France est d’environ 25% de la population totale. Cette augmentation de l’espe´rance de vie entraine
par la meˆme occasion une augmentation du nombre de cas de de´mence : les projections estiment
que plus de 1,5 millions de personnes seront atteintes de de´mence en 2040 (suivant les sce´narios
de´mographiques et les variations potentielles de l’incidence, voir Helmer et al. (2006); Mura et al.
(2010)).
Le vieillissement ge´ne´rale de la population est aussi visible mondialement. Par conse´quent, les
projections estiment a` 75 millions en 2030 et 132 millions en 2050 le nombre de cas pre´valents de
de´mence (WHO, 2017). L’OMS a fait de la de´mence une priorite´ de sante´ publique en mettant en
place un plan entre 2017 et 2025. Ce plan vise a` ame´liorer la sante´ et le bien eˆtre des personnes
de´mentes, aussi bien pour les personnes malades actuellement que pour les ge´ne´rations futures.
I.2 Diagnostic de la de´mence
Les diffe´rentes e´tiologies de la de´mence ne simplifient pas le diagnostic de cette pathologie. Un
consensus e´tabli repose sur les crite`res du manuel diagnostique et statistique des troubles mentaux
(DSM) publie´ par l’American Psychiatric Association (APA, 1987; APA, 1994) ou sur les crite`res
de la Classification Internationale des Maladies (CIM-10) de l’OMS (WHO, 1992).
Le diagnostic de la de´mence n’est donc pas facile a` e´tablir et repose sur plusieurs techniques
comme un bilan neuro-psychologique ou de l’imagerie ce´re´brale. En me´decine de ville, le praticien
dispose de plusieurs tests psychome´triques tels que l’examen du Mini Mental State (MMS, voir
Folstein et al. (1975)) ou le test de la montre ainsi que l’e´valuation des activite´s (instrumentales)
de la vie quotidienne (Lawton et Brody, 1969; Katz , 1983) pour de´pister une de´mence. Ces seuls
tests ne se suffisent pas a` eux-meˆmes pour un diagnostic certain. En comple´ment, le praticien peut
se baser sur un questionnaire aux informants (comme les proches du patient) et peut effectuer des
examens sanguins pour un diagnostic diffe´rentiel.
Cependant, une e´tude a montre´ qu’un peu moins de 550 000 personnes sont de´mentes en France
d’apre`s les donne´es de l’assurance maladie en 2014. Ce nombre correspond au personnes ayant rec¸u
un diagnostic (Carcaillon et al., 2016), bien loin des estimations issues des donne´es de cohorte. Le
diagnostic de la de´mence n’est donc pas syste´matique.
I.3 Donne´es d’e´tude : la cohorte PAQUID
En population ge´ne´rale, le diagnostic de de´mence arrive tardivement voire n’est pas e´tabli pour
certaines personnes. La tole´rance de la pathologie existe chez les personnes aˆge´es qui supposent que
leurs symptoˆmes sont dus a` un vieillissement normal. De plus, les e´tudes cas-te´moins re´trospectives
sont biaise´es a` cause des troubles de la me´moire des malades. Les e´tudes de cohorte limitent ces
deux points quand le suivi des participants est re´gulier. Ils en existent plusieurs a` travers le monde :
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aux E´tats-Unis avec l’e´tude Framingham et le projet Rush Memory and Ageing (Farmer et al.,
1987; Bennett et al., 2005), au Royaume Uni avec la cohorte e´tablie a` Cambridge (Brayne et al.,
1992) ou la cohorte prospective initie´e aux Pays-Bas a` la fin des anne´es 1980 (Hofman et al., 1991),
avec une 4e`me phase d’inclusion toujours en cours (Ikram et al., 2017).
En France, plusieurs cohortes ont e´te´ mises en place a` partir de la fin des anne´es 1980 avec la
cohorte PAQUID (Dartigues et al., 1992), suivie de la cohorte des Trois Cite´s une de´cennie plus
tard (3C Study Group , 2003) ou bien la cohorte AMI qui s’est inte´resse´e en particulier a` la
de´mence dans le milieu agricole (Pe´re`s et al., 2012).
Les mode`les de re´gression de´veloppe´s dans cette the`se ont e´te´ applique´s a` la cohorte PAQUID.
La richesse des donne´es, tant d’un point de vue qualitatif que par la dure´e du suivi a motive´ ce
travail.
La cohorte PAQUID, pour  Personnes Aˆge´es Quid  a inclus 3777 personnes en 1988 et 1989.
L’inclusion a e´te´ faite par tirage au sort sur les listes e´lectorales des personnes aˆge´es d’au moins
65 ans et vivant a` domicile en Gironde ou en Dordogne. Le taux d’acceptation initial e´tait de 68
% et les participants e´taient repre´sentatif en terme de genre et d’aˆge de la population de ces deux
de´partements (Dartigues et al., 1991).
La mortalite´ des participants tout au long du suivi est similaire a` celle de la population franc¸aise
de cette tranche d’aˆge. A` l’inclusion, des donne´es socio-de´mographiques comme l’aˆge, le genre, le
niveau d’e´tude, le salaire ou bien les conditions de vie ont e´te´ recueilles aupre`s des participants ou
bien des proches si ces derniers n’e´taient pas en capacite´ de le faire.
L’objectif initial de PAQUID e´tait d’e´tudier le vieillissement normal et pathologique du sujet
aˆge´. En particulier, les objectifs spe´cifiques se sont concentre´s sur l’e´tude de l’incidence, de la
pre´valence, des facteurs de risque de la de´mence et ses manifestations pre´cliniques graˆce a` des
mesures re´pe´te´es des fonctions cognitives (Dartigues et al., 1992). Des psychologues ont suivi les
participants depuis maintenant plus de 27 ans avec une visite tous les deux a` trois ans (a` 1 an, 3
ans, 5 ans, 8 ans, 10 ans, 13 ans, 15 ans, 17 ans, 20 ans, 22 ans, 25 ans et 27 ans apre`s l’inclusion).
Une recherche active des cas de de´mence a e´te´ effectue´e a` l’inclusion et lors de chaque suivi. Les
participants ont passe´ une se´rie de tests psychome´triques pour e´valuer leurs fonctions cognitives.
Le test du MMS a e´te´ utilise´ pour e´valuer les fonctions cognitives dans leur globalite´ et des tests
spe´cifiques a` une fonction cognitive particulie`re ont e´te´ mene´s comme la me´moire visuelle avec le
test de Benton, la fluence verbale via le test d’Isaacs, l’attention par le test des barrages de Zazzo
ou le test des codes qui mesure le raisonnement logique simple. La symptomatologie de´pressive
ainsi que la de´pendance ont aussi e´te´ de´termine´es graˆce a` l’e´chelle CES-D et aux examens des ADL
et des IADL. Les tests psychome´triques e´value´s chez les participants de la cohorte PAQUID sont
donc semblables a` ceux utilise´s en me´decine de ville.
Une recherche active des cas de de´mence a e´te´ effectue´e pour chaque suivi en se basant sur
les crite`res du DSM (dans sa version III puis IV) avec la meˆme proce´dure pour chaque visite.
Un comite´ de suivi a examine´ les cas suspecte´s par les psychologues pour confirmer ou infirmer
la pre´sence d’une de´mence. De plus, la date de de´ce`s des participants a e´te´ syste´matiquement
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recherche´e graˆce aux donne´es de l’e´tat civil si cette information n’a pu eˆtre fournie par la famille
ou le me´decin traitant.
I.4 Facteurs de risque et facteurs protecteurs
L’e´tude des facteurs de risque ou protecteurs de la de´mence s’est fait depuis de nombreuses
anne´es. Certains facteurs sont controverse´s, d’autres sont maintenant reconnus et valide´s par la
communaute´ scientifique. Les facteurs de risque modifiables sont des pistes de pre´vention de la
de´mence car aucun traitement curatif n’est disponible a` l’heure actuelle.
I.4.1 Facteurs non modifiables
Le principal facteur de risque de la de´mence est l’aˆge. En effet, l’incidence de la de´mence
augmente de fac¸on exponentielle avec celui-ci : l’incidence double par tranche de 5 ans avec une
incidence de 2 pour 1000 personnes-anne´es chez les 65-69 ans pour atteindre 74 nouveaux cas pour
1000 personnes-anne´es chez les plus de 90 ans (Letenneur et al., 1994; Fratiglioni et al., 2000).
Le genre influe aussi sur le risque de de´mence : avant 80 ans, les hommes sont plus a` risque de
de´mence que les femmes. Cette tendance s’inverse apre`s 80 ans (Letenneur et al., 1999).
Le niveau d’e´ducation est aussi un e´le´ment a` prendre en compte lors de l’analyse des facteurs
de risque de de´mence. Un faible niveau d’e´tude (en ge´ne´ral infe´rieur au certificat d’e´tude primaire
ou CEP) est de´le´te`re pour l’incidence de la de´mence (Letenneur et al., 1999).
La ge´ne´tique joue un roˆle important dans la de´mence : elle augmente le risque de maladie chez
les plus jeunes et chez les plus aˆge´s. Par exemple, la pre´sence d’une alle`le de l’apolipoprote´ine 4
augmente le risque de de´mence et est associe´ a` une de´mence plus pre´coce (Prasher et al., 2008).
I.4.2 Facteurs modifiables
Les facteurs modifiables comme la nutrition ouvrent un champ d’action conside´rable. La consom-
mation de poissons par exemple serait protectrice du risque de de´mence (Kalmijn et al., 1997;
Lemeshow et al., 1998; Ruitenberg et al., 2002). De meˆme, l’ame´lioration de l’e´tat de sante´ ge´ne´ral
d’une population peut eˆtre be´ne´fique. Les maladies cardiovasculaires comme l’hypertension (Hof-
man et al., 1997), le diabe`te (Ott et al., 1996) ou la de´pression (Jorm , 2000) sont des facteurs
de risque de de´mence. La consommation de tabac est nocive pour le risque de de´mence (Merchant
et al., 1999).
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I.5 Proble`mes statistiques
Il existe diffe´rentes me´thodes statistiques adapte´es a` l’e´tude e´tiologique de la de´mence c’est-
a`-dire a` l’e´tude des facteurs de risque de la pathologie. Les sche´mas d’observation des donne´es
issues de cohortes peuvent eˆtre pris en compte par ces outils statistiques, comme le montrera la
section II.1. D’autres indicateurs e´pide´miologiques, par exemple les espe´rances de vie ou le risque
de de´mence vie-entie`re sont inte´ressants a` e´tudier dans un contexte de sante´ publique ou dans le
cadre de pre´dictions a` une e´chelle plus individuelle. Cependant, ces indicateurs e´pide´miologiques
de´pendent a` la fois du risque de la de´mence mais aussi du risque de de´ce`s (voir section II.2 pour
plus de de´tails). De plus, le diagnostic de la de´mence n’est pose´ que lors des visites de suivi des
cohortes, ce qui entraˆıne d’autres me´canismes d’observation a` prendre en compte.
I.6 Objectifs de la the`se
L’objectif principal de cette the`se est de quantifier l’impact des de´terminants de la de´mence sur
des indicateurs e´pide´miologiques, par exemple le risque de de´mence vie-entie`re (ou sur toutes autres
quantite´s d’inte´reˆt). En d’autres termes, il s’agit de proposer des mode`les de re´gression qui prennent
en compte les me´canismes d’observation rencontre´s dans les e´tudes de cohorte (comme la censure
et la troncature ou le risque compe´titif de de´ce`s). Ces objectifs sont les objectifs du Work Package
2 du projet SMALA (Statistical Models for ALzhiemer’s disease and Aging) finance´ par l’Agence
Nationale de la Recherche (Investigateur Principal : He´le`ne Jacqmin-Gadda). En particulier, les
mode`les de re´gression propose´s tiennent compte des particularite´s comme la censure par intervalle
du de´but de la de´mence accompagne´e du risque compe´titif de de´ce`s. Ces deux points doivent eˆtre
pris en compte simultane´ment car tous les cas de de´mence ne sont pas observe´s. Un autre objectif
est de pouvoir tenir compte de l’entre´e retarde´e dans les e´tudes de cohorte.
I.7 Plan
Cette the`se est organise´e en diffe´rents chapitres. Le premier chapitre structure le cadre the´orique
de cette the`se en passant en revue les diffe´rentes me´thodes de l’analyse des donne´es de survie et
en de´finissant des concepts cle´s utilise´s tout au long de la the`se. La dernie`re partie de ce cha-
pitre se concentrera sur le mode`le illness-death pour temps de maladie censure´e par intervalle ;
c’est le mode`le de re´gression servant de base au cœur de cette the`se. Ensuite, le deuxie`me cha-
pitre pre´sentera l’extension de l’approche par pseudo-valeurs pour temps de maladie censure´es
par intervalle dans un premier temps. Dans un second temps, cette approche sera applique´e pour
e´tudier l’effet du score au MMS sur trois indicateurs e´pide´miologiques calcule´s pour un horizon
fini. Puis, le troisie`me chapitre exposera la me´thode de l’approche par line´arisation. L’approche
par line´arisation sera employe´e sur trois indicateurs calcule´s pour un horizon infini. Enfin, une
discussion et une conclusion seront apporte´es a` ce travail. Des perspectives e´voqueront des pistes
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de de´veloppements futurs.
Chapitre II
E´tat de l’art
L’e´tat de l’art pre´sente´ dans ce chapitre pose le cadre the´orique de ce travail. Cet e´tat de l’art
de´finit des concepts lie´s a` la proble´matique statistique de la the`se et aux notions e´pide´miologiques.
II.1 Analyse des temps d’e´ve`nements
II.1.1 Observation des temps d’e´ve`nements
Lors de l’analyse de temps d’e´ve`nements, la mode´lisation se porte sur le temps de passage
entre diffe´rents e´tats. Ce temps peut eˆtre un de´lai depuis un diagnostic, le temps depuis l’inclusion
dans une cohorte, l’aˆge au moment d’un e´ve`nement ou bien une dure´e. Diffe´rents me´canismes
interviennent lors de l’analyse de temps d’e´ve`nements et ne permettent donc pas d’observer le temps
de passage entre deux e´tats pour tous les individus. Les sche´mas d’observation sont confronte´s a`
diffe´rentes notions comme la troncature ou la censure. Notamment, la censure par intervalle est
un sche´ma d’observation retrouve´ dans l’analyse des donne´es de cohorte e´tudiant la de´mence.
II.1.1.1 Censure a` droite
L’analyse de donne´es de temps jusqu’a` un e´ve`nement suppose que si les individus sont suivis
suffisamment longtemps, alors ils subiront tous l’e´ve`nement en question. En pratique, il est commun
d’observer une censure a` droite du temps d’e´ve`nement de certains sujets. La seule information
disponible est de savoir que les sujets auront l’e´ve`nement apre`s le temps de censure. D’un point
de vue statistique, les variables ale´atoires T et C sont respectivement de´finies comme le temps
jusqu’a` l’e´ve`nement et le temps de censure. Le temps jusqu’a` l’e´ve`nement est en ge´ne´ral appele´
temps de survie. Soit δ l’indicatrice de l’e´ve`nement avec δ = 1 {T ≤ C}. Ainsi, le couple de variables
ale´atoires
(
T˜ , δ
)
correspond au temps d’e´ve`nement observe´ avec T˜ = min(T,C).
Dans les e´tudes de cohortes, les individus peuvent eˆtre censure´s a` droite pour plusieurs raisons :
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une censure intervient quand le sujet refuse les visites de suivi, lorsqu’il de´me´nage et que le suivi
ne peut avoir lieu ou bien lorsque l’e´tude se termine (cas de la censure administrative pre´sente a`
27 ans apre`s l’inclusion pour les donne´es disponibles dans la cohorte PAQUID).
II.1.1.2 Troncature a` gauche
La troncature a` gauche est une notion fre´quente dans les e´tudes de cohortes. Elle arrive lorsque
l’e´ve`nement d’inte´reˆt ne peut survenir qu’apre`s un temps pre´cis note´ Te, c’est-a`-dire que T > Te
(avec Te ⊥⊥ T en ge´ne´ral). Par exemple, lorsque l’on e´tudie l’aˆge jusqu’a` un e´ve`nement et que les
sujets ne sont pas suivis depuis leur naissance, le temps de survie est alors tronque´ a` gauche. C’est
le cas dans la cohorte PAQUID ou` les individus e´taient inclus a` partir de 65 ans : l’aˆge jusqu’au
de´ce`s est tronque´ a` gauche puisque seuls les sujets ayant surve´cu au moment de l’inclusion ont pu
eˆtre observe´s, avec dans ce cas Te leur aˆge a` l’inclusion.
II.1.1.3 Censure par intervalle
L’apparition d’une de´mence n’est pas observe´e en continu dans les e´tudes de cohorte car le
diagnostic de la de´mence n’est pose´ que lors d’une visite de suivi. De ce fait, le de´but de la
pathologie est censure´e par intervalle entre la dernie`re visite ou` le sujet a e´te´ vu non-de´ment et la
visite de diagnostic. Si T repre´sente le temps de de´mence, Tl le dernier temps ou` le sujet a e´te´ vu
non-de´ment et Tr le temps du diagnostic, alors Tl ≤ Tdem ≤ Tr.
II.1.1.4 Risques compe´titifs
L’analyse de donne´es de type  temps d’e´ve`nements  suppose que chaque sujet est a` risque de
faire un e´ve`nement d’inte´reˆt jusqu’a` ce qu’il le subisse. Dans certaines applications, le sujet subit
un autre e´ve`nement qui l’empeˆche de faire l’e´ve`nement e´tudie´ : le terme de risque compe´titif est
alors employe´. Dans le cadre de cette the`se, le de´ce`s est un risque compe´titif de la de´mence a` partir
du moment ou` les individus de´ce´de´s non-de´ments ne peuvent pas de´velopper une de´mence.
II.1.1.5 Censure par intervalle et risques compe´titifs
La censure par intervalle du de´but de la de´mence et le risque compe´titif de de´ce`s doivent eˆtre
pris en compte simultane´ment dans l’analyse des donne´es de cohorte. D’une part, les sujets de la
cohorte PAQUID sont aˆge´s ; le risque de de´ce`s augmente au fur et a` mesure avec l’aˆge. D’autre
part, le risque relatif de de´ce`s des personnes de´mentes est plus important que pour les personnes
non de´mentes (Helmer et al., 2001).
Une des solutions pour traiter des donne´es censure´es par intervalle est d’imputer une valeur du
temps de maladie pour les individus diagnostique´s. Il vaut mieux e´viter de proce´der ainsi pour e´viter
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Figure II.2 – Repre´sentation du mode`le de survie
les biais d’estimation de l’incidence de la de´mence (Leffondre´ et al., 2013; Binder et Schumacher,
2014). Cette censure par intervalle accompagne´e du risque compe´titif de de´ce`s entraine en fait
un nombre de cas incidents observe´s plus faible a` partir du moment ou` certains individus vont
de´velopper une de´mence et de´ce´der entre deux visites de suivi. La figure figure II.1 est un exemple
de ce cas de figure ou` le sujet i est vivant non-de´ment a` sa ke visite, de´veloppe une de´mence et
de´ce`de avant la visite k + 1 pre´vu initialement dans le protocole de l’e´tude.
II.1.2 Mode`le multi-e´tats
Les processus de comptage sont une solution pour mode´liser les temps d’e´ve`nements graˆce
aux mode`les multi-e´tats (Andersen et al., 1993). Cette section va de´finir trois cas particuliers des
mode`les multi-e´tats.
II.1.2.1 Survie
L’analyse de survie est l’application la plus simple des mode`les multi-e´tats. Ici, il s’agit d’e´tudier
le lien entre le passage d’un e´tat initial (l’e´tat sain en ge´ne´ral) a` un autre e´tat (le de´ce`s ou la maladie
par exemple) par une unique transition, comme le montre la figure II.2.
Plusieurs fonctions sont associe´es a` la distribution des temps de survie T . La premie`re fonction
est la densite´ de probabilite´, note´e f(t) et de´finie par :
f(t) = lim
∆t→0
P (t ≤ T < t+ ∆t)
∆t
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La fonction de re´partition F (t) et la fonction de survie S(t) sont e´gales a` :
F (t) = P(T ≤ t) =
∫ t
0
f(u)du
S(t) = P(T > t) = 1− F (t)
Les deux autres fonctions utilise´es (en particulier dans les mode`les de re´gression, cf. section
II.3) sont la fonction de risque λ(t) et la fonction de risque cumule´ Λ(t) et sont de´finis par :
λ(t) = lim
∆t→0
P (t ≤ T < t+ ∆t | T ≥ t)
∆t
=
f(t)
S(t)
Λ(t) =
∫ t
0
λ(u)du
Le passage d’une fonction de´finie ci-dessus a` une autre est aise´e. Ainsi, la fonction de survie
S(t) est e´gale a`
S(t) = exp
(
−
∫ t
0
λ(u)du
)
= e−Λ(t) (II.1)
Des estimateurs non-parame´triques sont utilise´s pour estimer les diffe´rentes fonctions lie´es a`
l’analyse de survie. Pour chaque temps d’e´ve`nement tj, j = 1, ..., k, soient nj l’effectif a` risque et
dj le nombre d’e´ve`nement. La fonction de survie S(t) peut eˆtre estime´e a` partir de l’estimateur de
Kaplan-Meier (Kaplan et Meier, 1958) par :
Sˆ(t) =
∏
j:tj≤t
nj − dj
nj
Le risque cumule´e Λ(t) peut eˆtre estime´ par l’estimateur de Nelson-Aalen (Nelson , 1969)
Λˆ(t) =
∑
j:tj≤t
dj
nj
et la fonction de re´partition par l’estimateur de Aalen-Johansen (voir section II.1.2.2).
Ces diffe´rents estimateurs sont asymptotiquement e´quivalents ; il est donc possible de passer
d’une fonction a` une autre tre`s facilement (voir e´quation II.1). Par contre, ces estimateurs ne sont
pas adapte´s aux donne´es censure´es par intervalle car les estimateurs non-parame´triques requie`rent
un temps exact d’e´ve`nement pour eˆtre estime´s. Il convient donc d’imputer un temps d’e´ve`nement ou
de censurer a` droite au dernier temps ou` le sujet est sain (Tl) si des estimateurs non-parame´triques
sont applique´s a` des donne´es censure´es par intervalle.
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Figure II.3 – Repre´sentation du mode`le a` risques compe´titifs a` K e´tats absorbants
II.1.2.2 Risques compe´titifs
Un autre type de mode`le multi-e´tats souvent utilise´ lorsque plusieurs e´ve`nements rentrent en
compe´tition a` partir d’un meˆme e´tat est le mode`le a` risques compe´titifs. Il sert par exemple a`
mode´liser le temps jusqu’au de´ce`s duˆ a` diffe´rentes causes, chaque cause e´tant un e´ve`nement en
particulier. Ce mode`le est pre´sente´ car il a servi de base a` certains mode`les de re´gression pre´sente´s
dans la section II.3.
Dans un mode`le a` K risques compe´titifs (voir figure II.3), le risque absolu de l’e´ve`nement k
entre les temps s et t est de´fini par :
Fk(s, t) = P(T ≤ t, δ = k | T ≥ s) =
∫ t
s
exp
(
−
K∑
k=1
Λk(s, u)
)
λk(u)du (II.2)
avec λk et Λk l’intensite´ de transition et l’intensite´ de transition cumule´e vers l’e´tat k. Le risque
absolu repre´sente la probabilite´ d’avoir subi l’e´ve`nement k entre les temps s et t et peut eˆtre estime´
non-parame´triquement par la formule d’Aalen-Johansen (Beyersmann et Scheike, 2014).
II.1.2.3 Mode`le illness-death
Le mode`le illness-death ou  sain-malade-mort  est un mode`le multi-e´tats qui tient son nom
de l’application qui en est faite. Il est utilise´ ge´ne´ralement pour mode´liser simultane´ment le risque
d’une maladie, le risque de de´ce`s sans maladie et le risque de de´ce`s avec maladie (Andersen et al.,
1993). Le mode`le illness-death est de´fini a` partir d’un processus stochastique X = {X(t), t ≥ 0} a`
valeurs dans {0, 1, 2}. Dans cette the`se, l’e´tat 0 correspond a` eˆtre non-de´ment, l’e´tat 1 correspond a`
la de´mence et l’e´tat 2 au de´ce`s. Le mode`le illness-death ne permet pas de gue´rison, c’est-a`-dire que
les transitions kl possibles sont kl ∈ {01, 02, 12}, comme le montre la figure II.4. Les n participants
sont tous non-de´ments a` l’inclusion, c’est-a`-dire que Xi(0) = 0,∀i = 1, ..., n.
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Figure II.4 – Repre´sentation du mode`le illness-death
Le mode`le illness-death est caracte´rise´ par ses intensite´s de transition αkl(.). L’intensite´ de
transition de l’e´tat k a` l’e´tat l au temps t est de´finie par :
αkl(t) = lim
∆t→0
P (X(t+ ∆t) = l | X(t) = k)
∆t
(II.3)
L’intensite´ de transition cumule´e de l’e´tat k a` l’e´tat l entre les temps s et t est de´finie par :
Akl(s, t) =
∫ t
s
αkl(u)du (II.4)
Remarque 1 L’histoire d’un processus au temps s est note´e par Hs− et la probabilite´ de tran-
sition d’un e´tat k a` un e´tat l est de´fini par Pkl(s, t) = P (X(t) = l | X(s) = k,Hs−). Le mode`le
illness-death pre´sente´ ici est un mode`le markovien non homoge`ne : la probabilite´ Pkl(s, t) ne tient
pas compte de l’histoire du processus Hs− c’est-a`-dire que le temps de transition ne de´pend plus
du passe´ mais seulement de s et de l’e´tat au temps s, avec Pkl(s, t) = P (X(t) = l | X(s) = k).
Cette hypothe`se peut eˆtre assouplie par un mode`le semi-Markov, qui suppose que le temps de tran-
sition de´pend du temps pre´sent et du temps de la dernie`re transition, avec dans ce cas Pkl(s, t) =
P (X(t) = l | X(s) = k, tk).
II.2 Indicateurs e´pide´miologiques
Dans un but e´tiologique, les intensite´s de transition sont largement utilise´es pour quantifier
l’impact de variables sur une maladie. D’un point de vue de sante´ publique, d’autres quantite´s
sont aussi inte´ressantes a` e´tudier comme les diffe´rents indicateurs e´pide´miologiques de´veloppe´s
dans cette section.
Les indicateurs e´pide´miologiques pre´sente´s dans cette the`se sont de´finis a` partir des intensite´s
de transition d’un mode`le illness-death (Touraine et al. (2016) de´finissent les indicateurs suivants
sauf la moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence, adapte´e de la moyenne restreinte des
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temps de survie d’Andersen et al. (2004)).
II.2.1 Indicateurs e´pide´miologiques calcule´s pour un horizon fini
On entend par  horizon fini  tout indicateur calcule´ pour une plage de temps donne´e, avec
un temps de de´but note´ s et un temps de fin note´ t.
Le premier indicateur e´pide´miologique est le risque absolu de la de´mence F01(s, t), aussi appele´
fonction d’incidence cumule´e de la de´mence. Il est de´fini par :
F01(s, t) =
∫ t
s
exp [−A01(s, u)− A02(s, u)]α01(u)du (II.5)
Le risque absolu de de´mence entre le temps s et le temps t repre´sente la probabilite´ qu’un individu
non-de´ment au temps s de´veloppe une de´mence avant le temps t.
Le deuxie`me indicateur est la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment (qui e´quivaut a` la probabilite´
de rester dans l’e´tat 0 du mode`le illness-death), note´ P00(s, t) avec :
P00(s, t) = exp [−A01(s, t)− A02(s, t)] (II.6)
et repre´sente la probabilite´ qu’un individu vivant non-de´ment au temps s soit toujours vivant
non-de´ment au temps t.
Le dernier indicateur calcule´ pour un horizon fini est la moyenne restreinte des temps de survie
sans de´mence, note´ RM(s, t) avec :
RM(s, t) =
∫ t
s
exp [−A01(s, u)− A02(s, u)] du (II.7)
La moyenne restreinte des temps de survie en bonne sante´ s’interpre`te de la manie`re suivante :
pour un individu vivant non de´ment au temps s, c’est le temps qu’il peut espe´rer rester vivant
non-de´ment entre s et t.
II.2.2 Indicateurs e´pide´miologiques pour un horizon infini
Ici, les indicateurs ne sont plus borne´s entre deux temps s et t mais sont calcule´s a` partir
d’un temps s sans limite de pe´riode, c’est pourquoi la notation t disparait des notations de ces
indicateurs. De plus, les indicateurs suivants ont une interpre´tation e´pide´miologique lorsque l’aˆge
est utilise´ comme temps de base.
Le risque de de´mence vie-entie`re d’un sujet non de´ment a` l’aˆge s (LTR(s)) est de´fini par :
LTR(s) =
∫ +∞
s
exp [−A01(s, u)− A02(s, u)]α01(u)du (II.8)
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Cet indicateur s’interpre`te comme la probabilite´ de de´velopper une de´mence jusqu’au de´ce`s pour
un sujet non-de´ment et vivant d’aˆge s.
Les deux derniers indicateurs sur lesquels une attention a e´te´ porte´e sont deux espe´rances de
vie. La premie`re est l’espe´rance de vie sans de´mence d’un sujet non de´ment a` l’aˆge s, note´e par
LE00(s) et se calcule par :
LE00(s) =
∫ +∞
s
exp [−A01(s, u)− A02(s, u)] du (II.9)
La seconde espe´rance de vie est l’espe´rance de vie (totale) d’un sujet non-de´ment a` l’aˆge s, note´
par LE0.(s) avec :
LE0.(s) =
∫ +∞
s
(
exp [−A01(s, u)− A02(s, u)]
+
∫ u
s
exp [−A01(s, v)− A02(s, v)]α01(v) exp [−A12(v, u)] dv
)
du
L’espe´rance de vie (totale) LE0. s’interpre`tent comme le nombre d’anne´es qu’un sujet non-de´ment
a` l’aˆge s peut espe´rer encore vivre et l’espe´rance de vie sans de´mence LE00 repre´sente le nombre
moyen d’anne´es qui reste a` un individu avant de de´velopper une de´mence ou avant de de´ce´der.
Remarque 2 Il existe un paralle`le entre les indicateurs pour un horizon fini et les indicateurs
pour un horizon infini. En effet, F01(s,+∞) = LTR(s) et RM(s,+∞) = LE00(s). De plus, tous
les indicateurs font intervenir P00() et cette probabilite´ de´pend a` la fois du risque de de´mence (avec
A01) et a` la fois du risque de de´ce`s (avec A02).
Remarque 3 Les indicateurs de sante´ de´taille´s ci-dessus sont des exemples d’application. Ils se-
ront par la suite utilise´s comme quantite´ sur lesquelles les mode`les de re´gression s’appuieront. Il
parait clair que d’autres indicateurs de sante´ ont aussi leur importance, comme par exemple la
dure´e que peut espe´rer rester un sujet dans un e´tat entre deux temps ou alors l’espe´rance de vie
d’un sujet malade.
II.3 Mode`les de re´gression pour temps d’e´ve`nements
Les mode`les de re´gression utilise´s dans le cadre de l’analyse de temps d’e´ve`nement mesurent
l’effet de variables explicatives sur une fonction des temps de transition entre e´tats tout en tenant
compte de la censure. L’intensite´ de transition (ou fonction de risque dans l’analyse de survie)
est la variable a` expliquer la plus utilise´e dans les mode`les de re´gression. D’autres mode`les de
re´gression utilisant la fonction d’incidence cumule´e par exemple ou base´s sur des approches moins
conventionnelles seront aussi aborde´s dans cette partie.
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II.3.1 Re´gression dans un mode`le de survie
Les mode`les de re´gression pour l’analyse de survie se basent essentiellement sur l’effet de va-
riables explicatives sur la fonction de risque. Cette section de´taillera en particulier les mode`les a`
risques proportionnels et les mode`les a` risques additifs et e´voquera d’autres exemples de mode`les
de re´gression.
II.3.1.1 Mode`le a` risques proportionnels
D. Cox a propose´ en 1972 un mode`le de re´gression pour la fonction de risque λ(.). Il de´finit le
mode`le de re´gression par :
λ(t | Z1, ..., Zp) = λ0(t) exp(β1Z1 + ...+ βpZp) (II.10)
avec λ0(t) le risque de base (non estime´ dans le mode`le de Cox) et β le p-vecteur des coefficients de
re´gression. Le rapport des fonctions de risques pour deux sujets i et j ayant les variables explicatives
Zi et Zj est
λ(t | Zi) = λ0(t) exp(β>Zi)
λ(t | Zj) = λ0(t) exp(β>Zj) =
exp(β>Zi)
exp(β>Zj)
(II.11)
La premie`re hypothe`se du mode`le est donc la proportionnalite´ des risques car le rapport des
fonctions relatives est constant au cours du temps. La seconde hypothe`se est l’effet log-line´aire
des variables continues, c’est-a`-dire que exp(β) est le risque relatif pour une augmentation d’une
unite´ de la variable quantitative. Ces deux hypothe`ses sont donc a` prendre en compte lors de la
mode´lisation des donne´es. Nous verrons par la suite que d’autres mode`les permettent de relaˆcher
l’hypothe`se de proportionnalite´ des risques.
II.3.1.2 Mode`le a` risques additifs
Une solution lorsque l’hypothe`se de risque constant n’est pas re´aliste consiste a` l’utilisation
d’un mode`le de re´gression avec un effet de´pendant du temps. Pour cela, le mode`le additif d’Aalen
peut eˆtre envisage´ (Aalen , 1989). L’ide´e de base se rapproche du mode`le de Cox mais en utilisant
une forme additive pour mode´liser l’effet des variables explicatives sur la fonction de risque.
λ(t | Z1, ..., Zp) = β0(t) + β1(t)Z1(t) + ...+ βp(t)Zp(t) (II.12)
Lin et Ying ont propose´ une restriction du mode`le de Aalen pour des parame`tres de re´gression
qui ne de´pendent pas du temps, excepte´ pour l’intercept (Lim et Zhang, 2009).
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II.3.1.3 Extension a` d’autres mode`les
Il n’est pas pre´sente´ ici une liste exhaustive des mode`les de re´gression pour l’analyse de survie.
Dans des cas particuliers, d’autres mode`les peuvent eˆtre utilise´s. Les mode`les de vie acce´le´re´e sont
par exemple approprie´s pour le domaine de la fiabilite´, les mode`les a` fragilite´ ont e´te´ de´veloppe´s
lorsqu’une corre´lation entre individus existe. Des extensions du mode`le ont aussi e´te´ propose´es
pour la prise en compte de variables de´pendantes du temps. De meˆme, pour certaines variables de
ce type, il est souvent pre´fe´rable d’utiliser un mode`le conjoint.
II.3.1.4 Avantages et limites
L’avantage de la mode´lisation d’une des fonctions des temps d’e´ve`nements d’un mode`le de
survie est de pouvoir donner une estimation des parame`tres de re´gression sur une autre fonction
des temps d’e´ve`nements. Par exemple, si un mode`le a` risques proportionnels a e´te´ estime´, alors les
parame`tres de re´gression interviennent sur la fonction de survie telle que S(t | Z) = S0(t)exp(β>Z).
Par contre, ce type de mode´lisation ne permet pas de prendre en compte un risque compe´titif car
la fonction de survie ge´ne´rale est de´finie en fonction de plusieurs transitions.
II.3.2 Mode`le cause-spe´cifiques
Les diffe´rents mode`les pre´sente´s en analyse de survie (c.a`.d. dans un mode`le a` deux e´tats et
une transition) sont adaptables aux mode`les multi-e´tats avec plusieurs transitions. Les mode`les
sont dits  cause-spe´cifiques  lorsque la re´gression du mode`le multi-e´tats porte sur les intensite´s
de transition, avec un mode`le de re´gression par transition.
Par exemple, un mode`le cause-spe´cifiques applique´ a` un mode`le illness-death intervient par :
α01(t | Z) = α01,0(t) exp(β>01Z01)
α02(t | Z) = α02,0(t) exp(β>02Z02)
α12(t | Z) = α12,0(t) exp(β>12Z12)
(II.13)
avec des variables explicatives qui peuvent eˆtre diffe´rentes sur chaque transition.
Les facteurs de risque ou les facteurs protecteurs de la de´mence sont maintenant connus et ont
e´te´ largement e´tudie´s au cours des dernie`res anne´es (graˆce notamment a` l’estimation du vecteur
β01 de l’e´quation (II.13) adapte´e aux donne´es censure´es par intervalle, voir section II.4 pour plus
de de´tails). Ces facteurs de risque repre´sentent l’impact de variables sur les intensite´s de transi-
tion du mode`le illness-death. D’un point de vue de sante´ publique, il est inte´ressant de regarder
maintenant l’impact de ces de´terminants sur d’autres quantite´s d’inte´reˆt, appele´s pre´ce´demment
indicateurs e´pide´miologiques. Les diffe´rents mode`les de re´gression pre´sente´s maintenant peuvent
eˆtre une solution pour re´pondre a` ce besoin de sante´ publique.
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II.3.3 Mode`le pour le risque absolu
Fine et Gray ont propose´ en 1999 un mode`le a` risques proportionnels base´ sur les risques
de sous-re´partition (aussi appele´e risques de sous-distribution)(Fine et Gray, 1999). Le risque de
sous-distribution λ∗k(t, Z) de l’e´ve`nement k ajuste´ sur les variables Z dans un mode`le a` risques
compe´titifs (comme la figure II.3) est de´fini par :
λ∗k(t, Z) = −
d
dt
log(1− Fk(t, Z)) (II.14)
avec Fk(t, Z) = P(X(τ) = k, τ ≤ t | Z) le risque absolu de l’e´ve`nement k conditionnellement aux
variables explicatives Z.
Ce mode`le estime l’effet de variables explicatives sur le risque absolu d’un e´ve`nement par la
fonction suivante :
λ∗k(t, Zi) = λ
∗
k0(t) exp(β
>
k Zi) (II.15)
log(− log(1− Fk(t, Zi)) = log(λ∗k0(t)) + β>k Zi (II.16)
L’inconve´nient du mode`le de Fine et Gray est son interpre´tation. En effet, le risque de base λ∗k0(.)
conside`re les sujets ayant subi un e´ve`nement j tel que j 6= k toujours a` risque pour l’e´ve`nement
k. L’interpre´tation des parame`tres doit eˆtre vu d’un point de vue qualitatif (c’est-a`-dire qu’une
variable j augmente l’incidence d’un e´ve`nement si βj est positif, mais on ne peut pas quantifier
cette augmentation). A contrario, le mode`le a` risques proportionnels (de Cox) multiplie (ou divise)
le risque de subir l’e´ve`nement par exp(β).
II.3.4 Re´gression binomiale
Une autre technique pouvant eˆtre envisage´e pour regarder l’effet de variables sur un indica-
teur e´pide´miologique est l’utilisation des mode`les de re´gression binomial pour l’analyse de temps
d’e´ve`nement.
La re´gression binomiale s’applique pour e´tudier la variable re´ponse binaire a` un temps pre´cis.
L’analyse de survie e´tudie le temps jusqu’a` l’apparition d’un e´ve`nement. L’ide´e ge´ne´rale est alors
de conside´rer l’analyse de survie comme une variable re´ponse a` diffe´rents temps apre`s l’origine
comme une variable binaire ; qui vaut 1 si le sujet a subi l’e´ve`nement et 0 sinon (Grøn et Gerds,
2014).
Cette approche n’est pas plus de´taille´e car elle n’a pas e´te´ applique´e dans ce travail et reste
peu utilise´e.
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II.3.5 Pseudo-valeurs
Andersen, Klein et Rosthøj ont propose´ un mode`le base´ sur des estimateurs de type jackknife
pour faire de l’infe´rence dans le cadre de l’analyse de temps d’e´ve`nements (Andersen et al., 2003).
La me´thode est base´e sur des pseudo-valeurs et permet d’estimer l’effet de variables explicatives
sur des quantite´s d’inte´reˆt diffe´rentes des intensite´s de transition.
L’approche par pseudo-valeurs est une me´thode en deux e´tapes. A` partir d’un processus sto-
chastique X(t), une quantite´ d’inte´reˆt θ(t) est de´finie tel que θ(t) = E [f(X(t)] avec f(.) une
fonction de transformation de X(t). L’ide´e est d’estimer θ(t | Z) = E [f(X(t)) | Z] pour des va-
riables explicatives Z. Si les donne´es sont totalement observe´es (c’est-a`-dire qu’il n’y a pas de
censure) alors il est possible d’estimer θ par la moyenne θˆ = 1
n
∑
i f(Xi(t)), avec i = 1, ..., n.
Ici, la pre´sence de la censure ne permet pas de calculer θˆ de cette manie`re.Pour le sujet i, l’ide´e
ge´ne´rale est de remplacer l’information incomple`te de f(Xi(t)) par sa pseudo valeur Yi au temps
t :
Yi(t) = n× θˆ(t)− (n− 1)× θˆ−i(t) (II.17)
avec θˆ(t) l’estimateur de la quantite´ d’inte´reˆt calcule´ sur l’ensemble de l’e´chantillon et θˆ−i(t) l’es-
timateur calcule´ sur l’e´chantillon sans le sujet i. Ensuite, la seconde e´tape consiste a` utiliser les
diffe´rentes pseudo-valeurs comme variable re´ponse dans un mode`le de re´gression :
g (Yi(t)) = γ0 + ...+ γpZp + εi (II.18)
avec g(.) une fonction de lien et le vecteur γ estime´ en ge´ne´ral par GEE (Liang et Zeger, 1986).
Il est possible d’avoir un processus Yi(t) multivarie´, c’est-a`-dire que pour un individu, J
diffe´rents temps sont choisis pour calculer les pseudo-valeurs Yi(tj) avec j = 1, ..., J . Ici pour
un sujet i, le J-vecteur des pseudo-valeurs est note´ Yi = (Yi(t1), ...Yi(tJ))
>, le vecteur de taille
(p + 1) des variables explicatives est note´ Zi = (1, Zi1, ..., Zip)
>. L’estimation des parame`tres de
re´gression par GEE se fait donc en re´solvant les e´quations suivantes :
U(γ) =
∑
i
Ui(γ)
=
∑
i
(
d
dγ
g−1(γ>Zi)
)
V −1i
(
Yi − g−1(γ>Zi)
)
= 0 (II.19)
avec Vi la matrice de variance-covariance de travail. La variance des estimations γˆ, note´e v̂ar(γˆ)
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est obtenue graˆce a` un estimateur sandwich tel que
I(γ) =
∑
i
(
dg−1(γ>Zi)
dγ
)>
V −1i
(
dg−1(γ>Zi)
dγ
)
v̂ar (U(γˆ)) =
∑
i
Ui(γˆ)
>Ui(γˆ)
v̂ar(γˆ) = I(γˆ)−1v̂ar (U(γˆ))
(
I(γˆ)−1
)
(II.20)
La litte´rature sur l’approche par pseudo-valeurs ne cesse d’augmenter. L’approche initiale
d’Andersen et al. (2003) est base´e sur des pseudo-valeurs calcule´es pour la probabilite´ d’eˆtre
dans un e´tat a` partir d’un mode`le illness-death (Andersen et al., 2003). Ils utilisent pour cela
l’estimateur non-parame´trique d’Aalen et Johansen des probabilite´s de transition. Les fonctions
de liens utilise´es pour g(.) (voir e´quation II.18) sont la fonction logistique (g(pi) = log
(
pi
1−pi
)
), la
fonction probit (g(pi) est le quantile d’ordre pi de la loi normale centre´e re´duite) et la fonction
comple´mentaire log-log (ou cloglog, g(pi) = log [− log(1− pi)]).
Un des avantages des pseudo-valeurs est de pouvoir proposer un mode`le de re´gression qui estime
l’effet de variables explicatives sur diffe´rentes quantite´s d’inte´reˆt. D’autres auteurs se sont aussi
inte´resse´s aux probabilite´s de transition et aux probabilite´s d’eˆtre dans un e´tat dans un mode`le
multi-e´tats (Andersen et Klein, 2007; Andersen et Pohar Perme, 2008). L’approche par pseudo-
valeurs a aussi e´te´ de´veloppe´e pour le risque absolu (Klein et Andersen, 2005), la survie attendue
ajuste´e a` la qualite´ de vie (Tunes-da-Silva et Klein, 2009), la survie pour un horizon fini (Klein
et al., 2007), l’espe´rance du temps dans un e´tat (Grand et Putter, 2016) ou bien a` la survie relative
(Pavlicˇ et Pohar Perme, 2019).
L’e´quation (II.18) permet d’estimer l’effet direct des variables explicatives sur la quantite´
d’inte´reˆt θ. La fonction de lien de´termine l’interpre´tation des effets γ. Ainsi, un lien comple´mentaire
log-log, utilise´ par exemple par Andersen et al. (2003); Klein et Andersen (2005); Andersen et Po-
har Perme (2008) ou Zo¨ller et al. (2016), permet une interpre´tation similaire a` celle d’un mode`le
de Fine et Gray. L’utilisation d’une fonction de lien logistique, comme le font Andersen et al.
(2003); Klein et Andersen (2005); Andersen et Pohar Perme (2008); Klein et al. (2007) permet une
interpre´tation comme un rapport de coˆte. D’autres auteurs ont utilise´ une fonction de lien log pour
interpre´ter les effets d’un point de vue multiplicatif ou proportionnel (voir Andersen et al. (2004);
Tunes-da-Silva et Klein (2009); Grand et Putter (2016)). La dernie`re fonction de lien utilise´e dans
la litte´rature est le lien identite´, qui permet d’interpre´ter les parame`tres γ comme une addition
(ou une soustraction) sur l’e´chelle de la quantite´ d’inte´reˆt (Andersen et al., 2004; Klein , 2006;
Tunes-da-Silva et Klein, 2009; Grand et Putter, 2016).
L’approche par pseudo-valeurs a e´te´ imple´mente´e dans une macro SAS et un package R pour
calculer des pseudo-valeurs pour le risque absolu, la moyenne restreinte des temps de survie et la
fonction de survie (Klein et al., 2008). Une fonction pour calculer les pseudo-valeurs du nombre
d’anne´es perdues a aussi e´te´ ajoute´ depuis 2012 (Pohar Perme et Gerster, 2012).
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Les proprie´te´s des pseudo-valeurs ont e´te´ e´tudie´es comme la consistance et la normalite´ asymp-
totique des estimations des coefficients de re´gression pour le risque absolu (Graw et al., 2009), les
proprie´te´s ge´ne´rales d’apre`s un grand e´chantillon (Jacobsen et Martinussen, 2016) ainsi que les
valeurs  attendues  des pseudo-valeurs (Andersen et Pohar Perme, 2010).
La censure est suppose´e inde´pendante de tout processus : cette hypothe`se a d’abord e´te´ e´tudie´e par
Graw et al. (2009). Andersen et Pohar Perme (2010) ont propose´ une alternative lorsque la censure
de´pend de variables discre`tes. D’autres auteurs (Binder et al., 2014; Overgaard et al., 2019) ont
eux aussi regarde´ le comportement des pseudo-valeurs dans le cadre de censure de´pendante des
variables explicatives. Ces deux articles ont propose´ une correction du calcul des pseudo-valeurs
pour e´viter les biais des estimations (par exemple avec une technique de ponde´ration par l’inverse
de la probabilite´ de la censure). La qualite´ d’ajustement aux donne´es a e´te´ e´value´e par Pavlicˇ et al.
(2018). Les proprie´te´s des variances issues de mode`les s’appuyant sur des pseudo-valeurs ont e´te´
montre´es par Overgaard et al. (2018).
Les derniers de´veloppements propose´s pour l’approche par pseudo-valeurs ont e´te´ propose´s pour
les donne´es groupe´es (Logan et al., 2011), pour les variables explicatives de´pendantes du temps
(Nicolaie et al., 2013) en se basant sur une approche par landmark ou bien pour des fractions
de risques attribuables (von Cube et al., 2019). Zo¨ller et al. (2016) ont e´tendu les mode`les de
re´gression pour prendre en compte des effets de´pendants du temps et Mogensen et Gerds (2013)
se sont appuye´s sur des foreˆts ale´atoires pour calculer les pseudo-valeurs. Certains auteurs ont
propose´ des pseudo-valeurs pour le risque absolu en l’absence de la cause de l’e´ve`nement (c’est-a`-
dire que le temps d’e´ve`nement est connu, mais pas la cause, (Moreno-Betancur et Latouche, 2013;
Do et Kim, 2017). Grand et al. (2018) ont e´tendu l’approche par pseudo-valeurs aux donne´es
tronque´es a` gauche. Les premiers travaux pour donne´es censure´es par intervalle ont e´te´ propose´s
par Kim et Kim (2016) et Do et Kim (2017), bien que dans leurs cas, tous les sujets malades ont
e´te´ diagnostique´s (c’est-a`-dire qu’il n’y avait pas de transition non-observe´e).
Pour re´sumer, l’approche par pseudo-valeurs est une technique qui prend en compte l’effet de
variables explicatives sur diffe´rentes quantite´s d’inte´reˆt (comme le risque absolu ou un temps passe´
dans un e´tat) a` partir du moment ou` un estimateur θˆ est disponible pour la quantite´ d’inte´reˆt.
L’approche fournit aussi une estimation de la quantite´ d’inte´reˆt de base (contrairement aux mode`les
a` risques proportionnels cause-spe´cifiques ou au mode`le de Fine et Gray, ou` le risque de base est
en ge´ne´ral non-spe´cifie´). De plus, le calcul des pseudo-valeurs se fait marginalement. Ce point est
un avantage car il limite les hypothe`ses de relation entre les variables explicatives et la quantite´
d’inte´reˆt mais cela peut aussi eˆtre un inconve´nient lorsque la censure de´pend des variables expli-
catives. En effet, ce dernier point est une limite de l’approche car l’hypothe`se d’inde´pendance de
la censure n’est parfois pas re´aliste. Un autre point positif est l’interpre´tation faite des mode`les de
re´gression, la fonction de lien choisie pour le mode`le II.18 induit une interpre´tation plutoˆt additive
ou multiplicative par exemple. Un des inconve´nients est la non prise en compte de la censure par
intervalle (avec non observation de toutes les transitions) pour le calcul des pseudo-valeurs.
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II.4 Analyse des donne´es censure´es par intervalle
Les pre´ce´dentes me´thodes pre´sente´es dans les sections II.1, II.2 et II.3 ne tiennent pas compte
de la censure par intervalle de manie`re optimale. Le cas le plus simple pour l’analyse de survie
d’e´ve`nements censure´s par intervalle est l’imputation d’un temps d’e´ve`nement. En ge´ne´ral l’im-
putation se fait au milieu de l’intervalle (Tl+Tr
2
) ou au moment du diagnostic de l’e´ve`nement (Tr)
car un temps d’e´ve`nement exact est requis par les me´thodes non-parame´triques. Cette option
d’imputation entraine des biais (Law et Brookmeyer, 1992).
Dans cette partie, une pre´sentation des me´thodes pour ge´rer ce type de donne´es est faite.
Plusieurs auteurs ont propose´ un mode`le a` risques proportionnels pour des donne´es censure´es par
intervalles (Finkelstein , 1986; Alioum et Commenges, 1996; Joly et al., 1998; Pan et Chappell,
2002). Mais Leffondre´ et al. (2013) ont montre´ qu’un mode`le de survie pour donne´es censure´es par
intervalle n’est pas approprie´ en pre´sence d’e´ve`nements compe´titifs tel que le de´ce`s. Il parait plus
adapte´ d’utiliser un mode`le illness-death pour ce type de donne´es.
II.4.1 Mode`le illness-death pour temps de maladie censure´e par in-
tervalle
Comme cela a e´te´ montre´ pre´ce´demment, lors de l’analyse de donne´es de cohorte de la de´mence,
le de´but de la pathologie n’est pas observe´ en temps continu. Le de´but de la maladie est donc
censure´ par intervalle entre le dernie`re date ou` le sujet a e´te´ vu sain (c.a`.d. non-de´ment) et le
temps de diagnostic de la de´mence. De plus, certains sujets de´ce`dent sans diagnostic de de´mence.
Les me´thodes d’estimation d’un mode`le illness-death avec censure par intervalle de la maladie
doivent donc prendre en compte ces particularite´s mais surtout permettre de prendre en compte
le fait que certains sujets ne soient pas diagnostique´s avant d’entrer dans un e´tat absorbant, ici
le de´ce`s (cf. figure II.1). Pour cela, deux me´thodes d’estimation ont e´te´ utilise´es et sont de´taille´es
dans les paragraphes suivants.
Le mode`le illness-death est caracte´rise´ par ses intensite´s de transition. La me´thode du maximum
de vraisemblance permet d’estimer ce mode`le. Ainsi, suivant si les sujets sont observe´s vivants ou
de´ce´de´s et malades/non malades, leur contribution au calcul de la vraisemblance n’est pas la meˆme.
Soient δ1 et δ2 les indicatrices d’e´ve`nements telles que δ1 = 1 si le sujet est diagnostique´ malade
au cours du suivi et δ2 = 1 si le sujet est de´ce´de´ avant la date de point, 0 sinon. La date de point
correspond a` la fin de l’e´tude ou a` la dernie`re visite de suivi si la cohorte est toujours en cours. Soit
T˜ = min(T,C) avec T le temps de de´ce`s et C le temps de censure. Pour les sujets diagnostique´s
de´ments, Tl et Tr correspondent respectivement aux bornes gauche et droite de la censure par
intervalle. Pour un sujet non diagnostique´ de´ment, Tl correspond au dernier temps d’observation.
De plus, le temps de de´but d’observation des sujets est note´ Te avec Te qui peut eˆtre nul ou e´gale
a` un aˆge d’entre´e dans la cohorte (pour une prise en compte de la troncature a` gauche).
Pour rappel, la probabilite´ de transition de l’e´tat k a` l’e´tat l entre les temps s et t est note´ par
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Pkl(s, t).
II.4.1.1 Contribution des sujets aux calculs de la vraisemblance
La contribution des sujets au calcul de la vraisemblance de´pend de l’observation ou non de la
de´mence et du de´ce`s. Les diffe´rents sche´mas d’observation possibles sont repre´sente´s graphiquement
par la figure II.5. La contribution du sujet i est note´e Li et le temps de dernie`re visite ou` le sujet
est sain, le temps du diagnostic de la maladie, le temps de de´ce`s ou le temps de censure sont
respectivement note´s Tli, Tri, Ti et Ci. De plus, soit Pkl(s, t) la probabilite´ d’eˆtre dans l’e´tat l au
temps t sachant qu’on est dans l’e´tat k au temps l. En particulier,
P00(s, t) = exp(−A01(s, t)− A02(s, t))
P11(s, t) = exp(−A12(s, t))
avec Akl(s, t) = Akl(0, t)−Akl(0, s). Les diffe´rentes contributions s’e´crivent ainsi (Joly et al., 2002) :
cas 1 : si le sujet i est vivant en Ci (censure´ a` droite), non de´ment en Tli, avec statut de la de´mence
non connu en Ci et une inclusion en Tei
Li = P00(Tei, Ci) + P00(Tei, Tli)
∫ Ci
Tli
P00(Tli, u)α01(u)P11(u,Ci)du
cas 2 : si le sujet i est de´ce´de´ en Ti, il e´tait non de´ment en Tli, le statut de la de´mence en Ti n’est
pas connu et il est inclus en Tei
Li = P00(Tei, Ti)α02(Ti) + P00(Tei, Tli)
∫ Ti
Tli
P00(Tli, u)α01(u)P11(u, Ti)α12(Ti)du
cas 3 : si le sujet i a un de´but de de´mence censure´ par intervalle (c’est-a`-dire non-de´ment en Tli et
diagnostique´ en Tri) et est censure´ a` droite pour le de´ce`s Ci
Li = P00(Tei, Tli)
∫ Tri
Tli
P00(Tli, u)α01(u)P11(u,Ci)du
cas 4 : si le sujet i a un de´but de de´mence censure´ par intervalle (c.a`.d. non-de´ment en Tli et
diagnostique´ en Tri) et est de´ce´de´ en Ti
Li = P00(Tei, Tli)
∫ Tri
Tli
P00(Tli, u)α01(u)P11(u, Ti)α12(Ti)du
II.4.1.2 Estimation par vraisemblance pe´nalise´e
Une des solutions possibles pour estimer un mode`le illness-death avec censure par intervalle de
la maladie est d’utiliser une me´thode semi-parame´trique par vraisemblance pe´nalise´e.
II.4. ANALYSE DES DONNE´ES CENSURE´ES PAR INTERVALLE 37
|cas 4 : Tl Tr T
|cas 3 : Tl Tr C
|cas 2 : Tl T
|cas 1 : Tl C
Figure II.5 – Repre´sentation des diffe´rents types d’observation
Ainsi la vraisemblance pe´nalise´e (pl(α01, α02, α12)) du mode`le s’e´crit comme :
pl(α01, α02, α12) = l(α01, α02, α12)− κ01
∫
α
′′2
01(u)du− κ02
∫
α
′′2
02(u)du− κ12
∫
α
′′2
12(u)du
avec κ01, κ02 et κ12 les parame`tres de lissage utilise´s pour obtenir un compromis entre la re´gularite´
des fonctions et la fide´lite´ aux donne´es.
Le maximum de la vraisemblance pe´nalise´e est de´fini a` partir des intensite´s de transition du
mode`le. Ces intensite´s de transition sont approche´es par des splines (voir Ramsay (1988) pour plus
de de´tails). Des M-splines sont utilise´es pour approcher les intensite´s de transition et des I-splines
sont utilise´es pour les intensite´s de transition cumule´es. Les M-splines sont des B-splines normalise´es
et positives pour forcer les intensite´s de transition α(.) a` eˆtre positives. Les I-splines sont des M-
splines inte´gre´es pour s’assurer de la monotonicite´ des intensite´s de transition cumule´es A(.). Les
estimations se font par l’algorithme de Levenberg-Marquardt (Levenberg , 1944; Marquardt , 1963)
imple´mente´ dans le package R SmoothHazard (Touraine et al., 2017).
II.4.1.3 Estimation parame´trique
Une autre solution pour estimer un mode`le illness-death avec censure par intervalle de la maladie
est d’utiliser une approche parame´trique. Par exemple, il est possible d’utiliser des lois de Weibull
pur mode´liser les intensite´s de transition. Le principal avantage de cette me´thode est le nombre de
parame`tre a` estimer : au total, 6 parame`tres sont ne´cessaire pour estimer un mode`le illness-death,
avec un parame`tre de forme et un parame`tre d’e´chelle d’une loi de Weibull pour chacune des trois
intensite´s de transition (et donc aucun parame`tre de lissage n’a a` eˆtre estime´/choisi).
Un estimation par maximum de vraisemblance permet d’obtenir des intensite´s de transition de
la forme suivante :
αkl(t) = akl
(
1
bkl
)akl
takl−1 (II.21)
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avec akl et bkl les parame`tres de forme et d’e´chelle pour la transition de l’e´tat k a` l’e´tat l.
II.4.2 Infe´rence
Les intensite´s de transition du mode`le illness-death peuvent aussi de´pendre des variables expli-
catives. Trois propositions sont faites ici :
— un mode`le a` intensite´ de transition proportionnelle
αkl(t | Zkl) = α0,kl(t)× exp
[
β>klZkl
]
(II.22)
ou` l’intensite´ de transition kl est de´fini par rapport a` un risque de base α0,kl et l’effet des
variables explicatives Zkl est pris en compte par des parame`tres de re´gression βkl
— un mode`le illness-death estime´ avec stratification (dans le cas de variables explicatives qua-
litatives, avec dans ce cas la` des intensite´s de transition diffe´rentes suivant les modalite´s des
variables explicatives
αkl(t | Zkl) = αZkl,kl(t) (II.23)
— un mode`le illness-death utilisant a` la fois de la stratification et a` la fois la proportionnalite´
αkl(t | Zkl) = αZ•,0,kl(t)× exp
[
β>klZ
?
kl
]
(II.24)
avec Z• les variables utilise´es pour stratifier (qui sont identiques pour les trois intensite´s du
mode`le illness-death) et Z? les autres variables d’ajustement (qui peuvent eˆtre diffe´rentes
suivant les transitions).
Les intensite´s de transition de base sont alors estime´es par une me´thode parame´trique ou une
me´thode semi-parame´trique.
Chapitre III
Approche par pseudo-valeurs pour
temps de maladie censure´s par intervalle
Ce chapitre pre´sente l’extension de l’approche par pseudo-valeurs aux donne´es censure´es par
intervalle a` partir d’un mode`le illness-death.
III.1 Me´thode
La me´thode pour l’approche par pseudo-valeurs a e´te´ de´veloppe´e pour estimer l’effet de facteurs
de risque sur trois indicateurs e´pide´miologiques de la de´mence. Ces trois indicateurs sont le risque
absolu de de´mence entre l’inclusion et le temps t (F01(0, t)), la probabilite´ d’eˆtre toujours vivant
non-de´ment au temps t (P00(0, t)) et la moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence
jusqu’au temps t (RM(0, t)) a` partir de l’inclusion. Ici, les indicateurs de sante´ ont e´te´ estime´s
en tenant compte de la censure par intervalle du de´but de la de´mence et du risque compe´titif de
de´ce`s. Le temps de base du mode`le illness-death a e´te´ le de´lai depuis l’inclusion. La me´thode s’est
appuye´e sur l’estimation d’un mode`le illness-death par deux types d’estimation : une estimation
semi-parame´trique (par maximisation d’une vraisemblance pe´nalise´e et l’utilisation de splines pour
approcher les intensite´s de transition, voir la partie II.4.1.2) et une estimation parame´trique (avec
des distributions de Weibull, voir la partie II.4.1.3).
Pour rappel, la pseudo-valeur du sujet i au temps t est calcule´e par :
Yi(t) = n× θ(t)− (n− 1)× θ−i(t) (III.1)
avec θ−i(t) l’estimateur calcule´ sur l’e´chantillon de taille n− 1 auquel le sujet i a e´te´ oˆte´.
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III.1.1 Estimation des intensite´s de transition
Remarque 4 Dans ce chapitre, la notation des intensite´s de transition cumule´es ou des indica-
teurs de sante´ ne fait plus apparaˆıtre la valeur de s car toutes ces quantite´s sont calcule´es depuis
s = 0.
Le vecteur des parame`tres des estimations des intensite´s de transition d’un mode`le illness-
death :
— est compose´ des coefficients des splines lorsqu’une me´thode semi-parame´trique est utilise´e.
Le vecteur a donc une taille de (m01 + 2) + (m02 + 2) + (m12 + 2) avec mkl le nombre de
nœuds inte´rieurs pour la transition kl avec kl ∈ {01, 02, 12}.
— est compose´ de 6 parame`tres lorsqu’une me´thode semi-parame´trique est utilise´e. Les inten-
site´s de transition suivent des distributions de Weibull avec un parame`tre de forme et un
parame`tre d’e´chelle par transition.
L’e´tape pre´liminaire aux calculs des pseudo-valeurs consistent en l’estimation des trois intensite´s
de transition du mode`le illness-death a` partir de l’e´chantillon avec les n sujets ainsi que les n
mode`les illness-death auquel un sujet diffe´rent est enleve´ pour chaque sous-e´chantillon.
Les diffe´rentes pseudo-valeurs pour les trois quantite´s propose´es ici peuvent s’exprimer en fonc-
tion des intensite´s de transition et des intensite´s de transition cumule´es. Les diffe´rentes quantite´s
de´finies pre´ce´demment et estime´es a` partir d’un sous-e´chantillon sans le sujet i sont note´es : Fˆ−i01 ,
Pˆ−i00 , ˆRM
−i
, αˆ−i01 , Aˆ
−i
01 et Aˆ
−i
02 .
III.1.2 Pseudo-valeurs pour le risque absolu
Pour le risque absolu de de´mence t anne´es apre`s l’inclusion, la pseudo-valeur du sujet i se
calcule suivant l’e´quation suivante :
Yˆi(t) = n× Fˆ01(t)− (n− 1)× Fˆ−i01 (t)
= n
(∫ t
0
Pˆ00(u)αˆ01(u)du
)
− (n− 1)
(∫ t
0
Pˆ−i00 (u)αˆ
−i
01 (u)du
)
= n
(∫ t
0
exp[−Aˆ01(u)− Aˆ02(u)]αˆ01(u)du
)
−(n− 1)
(∫ t
0
exp[−Aˆ−i01 (u)− Aˆ−i02 (u)]αˆ−i01 (u)du
)
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III.1.3 Pseudo-valeurs pour la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment
La pseudo-valeur du sujet i calcule´e pour la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment au temps t
est estime´e par :
Yˆi(t) = n× Pˆ00(t)− (n− 1)× Pˆ−i00 (t)
= n
(
exp[−Aˆ01(t)− Aˆ02(t)]
)
− (n− 1)
(
exp[−Aˆ−i01 (t)− Aˆ−i02 (t)]
)
III.1.4 Pseudo-valeurs pour la moyenne restreinte des temps de survie
en bonne sante´
Le dernier indicateur pour lequel des pseudo-valeurs ont e´te´ calcule´es est la moyenne restreinte
des temps de survie sans de´mence. La pseudo-valeur du sujet i au temps t est de´finie par :
Yˆi(t) = n× R̂M(t)− (n− 1)× R̂M
−i
(t)
= n
(∫ t
0
Pˆ00(u)du
)
− (n− 1)
(∫ t
0
Pˆ−i00 (u)du
)
= n
(∫ t
0
exp[−Aˆ01(u)− Aˆ02(u)]du
)
− (n− 1)
(∫ t
0
exp[−Aˆ−i01 (u)− Aˆ−i02 (u)])du
)
III.1.5 Mode`les de re´gression
L’ide´e ge´ne´rale est d’estimer l’effet de variable explicative sur une quantite´ d’inte´reˆt ajuste´e
sur ces variables explicatives θ(t | Z) par un mode`le line´aire ge´ne´ralise´ (GLM). Les GLM estiment
des effets line´aires des variables explicatives sur la variable d’inte´reˆt.
Un GLM pour la quantite´ θ au temps t a e´te´ de´fini par l’e´quation :
g (θ(t | Zi)) = γ0,t + γ1,tZ1i + γ2,tZ2i + ...+ γp,tZpi (III.2)
avec g(.) une fonction de lien, γj,t l’effet de la je variable explicative au temps t.
La pre´sence de la censure ne permet pas d’estimer directement le mode`le (III.2). L’approche
remplace la quantite´ d’inte´reˆt θi(t | Zi) du sujet i par sa pseudo-valeur Yi(t).
Le mode`le GLM utilise´ pour estimer l’effet des variables explicatives sur les indicateurs e´pide´miologiques
a e´te´ le suivant :
g
(
Yˆi(t)
)
= γ0,t + γ1,tZ1i + γ2,tZ2i + ...+ γp,tZpi (III.3)
avec g(.) des fonctions de lien identite´ ou log.
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III.2 E´tude de simulations
Les proprie´te´s des pseudo-valeurs adapte´es aux donne´es censure´es par intervalle d’un mode`le
illness-death ont e´te´ e´tudie´es au travers d’une e´tude de simulations. Deux sche´mas de simulations
ont e´te´ conduits et pour chaque sche´ma, trois sce´narios ont e´te´ propose´s.
III.2.1 Sche´ma A
III.2.1.1 Ge´ne´ration des donne´es
Cinq cents jeux de donne´es de 500 sujets chacun ont e´te´ ge´ne´re´s. Une variable binaire Z a e´te´
simule´e avec une distribution de Bernoulli telle que P(Z = 1) = 0, 58 pour mimer la re´partition
hommes/femmes dans la cohorte PAQUID.
Trois temps diffe´rents ont e´te´ cre´e´s pour simuler des observations d’un mode`le illness-death.
Les temps de de´mence, de de´ce`s sans de´mence et de de´ce`s avec de´mence ont e´te´ ge´ne´re´s a` partir
de lois de Weibull avec un effet proportionnel de la variable Z sur les trois transitions tel que :
α01(t | Z) = α01,0(t) exp(0, 33× Z) (III.4)
α02(t | Z) = α02,0(t) exp(−0, 58× Z), (III.5)
α12(t | Z) = α12,0(t) exp(−0, 31× Z) (III.6)
Les diffe´rentes valeurs pour les parame`tres des lois de Weibull et les effets de Z sur chaque
intensite´ de transition ont e´te´ choisies a` partir de l’estimation (parame´trique) d’un mode`le illness-
death a` risques proportionnels sur les donne´es de la cohorte PAQUID. La variable Z avait donc un
effet protecteur sur le de´ce`s mais de´le´te`re sur la de´mence. Les valeurs exactes des parame`tres des
distributions de Weibull sont pre´sente´es dans le tableau B.1 en page 104.
Trois sce´narios diffe´rents ont e´te´ construits pour e´valuer l’impact de la censure par intervalle :
— Sce´nario 1 : les donne´es ont e´te´ ge´ne´re´es en temps continu : T0 et T ont e´te´ observe´s, avec une
censure a` droite a` t = 25 et toutes les transitions ont e´te´ observe´es pour tous les individus.
— Sce´nario 2 : les donne´es ont e´te´ observe´es en temps continu pour le de´ce`s et en temps discret
pour la de´mence. Les temps de visite tvi ont e´te´ ge´ne´re´s ale´atoirement pour chaque sujet i avec
un temps minimum de 2 ans et un temps maximum de 3 ans entre deux visites conse´cutives.
Ainsi, les temps de visites ont e´te´ de´finis par : tvi+1 = tvi +Ui(2, 3) pour le sujet i. Les temps
utilise´s ont donc e´te´ Tli = max(tvi | T0i > tvi) et Tri = min(tvi | T0i < tvi) avec les temps T0i
identiques dans les sce´narios 1 et 2.
— Sce´nario 3 : les donne´es ont e´te´ ge´ne´re´es de la meˆme manie`re que dans le sce´nario 2 en
modifiant la longueur de l’intervalle entre deux visites conse´cutives. Dans ce cas, deux visites
ont e´te´ espace´es d’au moins 3 ans et d’au plus 6 ans (c.a`.d. tvi+1 = tvi + Ui(3, 6)). Les temps
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de visite utilise´s ont suivi le meˆme principe que pour le sce´nario 2 pour obtenir l’intervalle
(Tl, Tr).
On rappelle que T0 correspond au temps de sortie de l’e´tat 0 et T au temps d’entre´e dans
l’e´tat 2. Dans le cas ou` le sujet a transite´ directement de l’e´tat 0 a` l’e´tat 2 (c’est-a`-dire sans passe´
par l’e´tat 1) alors T0 = T , sinon T0 < T . Pour les sce´narios 2 et 3, une censure administrative a`
t = 25 a aussi e´te´ impose´e de telle sorte que les temps de de´ce`s (ou de censure) soient identiques
dans les trois sce´narios. Le sce´nario 2 correspond aux suivis pre´vus dans les e´tudes de cohorte
(avec une visite tous les deux ou trois ans) et le sce´nario 3 correspond a` un sce´nario ou` un sujet
serait amener a` manquer une visite par exemple. La figure III.1 montre bien qu’entre les diffe´rents
sce´narios, certains individus ne sont pas toujours observe´s de´ments.
×|Sce´nario 3 [ ]
Tli Tri
×|[ ]Sce´nario 2
Tli Tri
×|Sce´nario 1
TiT0i
Figure III.1 – Exemple de simulation des temps d’e´ve`nements du sujet i suivant les trois sce´narios
du sche´ma A.
Le sujet i est de´ment au temps T0i (repre´sente´ par |) et de´ce`de au temps Ti (repre´sente´ par ×).
Les bornes gauche et droite de l’intervalle de censure sont de´crites par les symboles [ et ]. Dans
le sce´nario 2 le sujet i serait diagnostique´ de´ment au temps Tri tout en sachant qu’il e´tait sain
au temps Tli. Par contre, dans le sce´nario 3, le sujet i a e´te´ vu vivant non-de´ment en Tli mais
de´veloppe une de´mence et de´ce`de avant sa prochaine visite pre´vue en Tri.
III.2.1.2 Proce´dure d’estimation
L’ide´e ge´ne´rale de ce sche´ma de simulations a e´te´ de comparer l’approche non-parame´trique
d’Andersen et al. (2003) a` une approche semi-parame´trique et une approche parame´trique. Les
termes d’approche non-parame´trique, semi-parame´trique et parame´trique sont utilise´s pour diffe´rencier
la me´thode utilise´e pour estimer la quantite´ θ intervenant dans le calcul des pseudo-valeurs.
Pour le sce´nario 1 les approches parame´trique et semi-parame´trique ont e´te´ compare´es a` l’ap-
proche non-parame´trique, la re´fe´rence, car les donne´es ne sont pas censure´es par intervalle.
Les re´sultats de l’approche semi-parame´trique entre les sce´narios 2 et 3 ont e´te´ compare´s aux
re´sultats du sce´nario 1. De manie`re similaire, les re´sultats de l’approche parame´trique ont e´te´ com-
pare´s suivant les trois sce´narios de ge´ne´rations des donne´es.
Cette proce´dure permet de valider dans un premier temps les re´sultats des pseudo-valeurs en
comparaison a` la re´fe´rence, l’approche non-parame´trique. Dans un second temps, cela permet de
mesurer l’impact de la censure par intervalle sur le calcul des pseudo-valeurs, la censure par inter-
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valle entraˆınant une perte d’information. Cette perte d’information est d’autant plus importante
dans le sce´nario 3 que dans le sce´nario 2.
Pour l’approche semi-parame´trique, des splines ont e´te´ utilise´s avec 5 nœuds inte´rieurs place´s
de manie`re e´quidistante sur le temps de suivi des sujets pour chaque transition. La recherche des
parame`tres de lissage κ est faite pour un e´chantillon de chaque sce´nario et les parame`tres de lissage
ont e´te´ conserve´s 1 pour les 499 autres jeux de donne´es. Le choix des parame`tres de lissage s’est
fait en deux e´tapes : une premie`re e´tape ou` κ est estime´ par validation croise´e puis un second
temps ou` les valeurs des parame`tres trouve´es lors de l’e´tape 1 sont affine´es manuellement graˆce
aux graphiques des intensite´s de transition.
L’effet de Z a e´te´ mesure´ sur les trois indicateurs e´pide´miologiques (le risque absolu de de´mence,
la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment et la moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence)
a` diffe´rents temps (t = 5, t = 10, t = 15 et t = 20) par les e´quations suivantes :
E
[
Yˆi,θ(t)
]
= γ0,t,θ + γ1,t,θZ1i (III.7)
log
(
E
[
Yˆi,θ(t)
])
= γ0,t,θ + γ1,t,θZ1i (III.8)
avec θ correspondant a` l’indicateur e´pide´miologique conside´re´.
Les parame`tres de re´gression de l’e´quation (III.7) s’interpre`tent comme un ajout ou retrait de
γj, t pour l’augmentation d’une unite´ de la variable j sur l’indicateur θ(t) alors que les parame`tres
de re´gression de l’e´quation (III.8) s’interpre`tent comme une multiplication de l’ordre de exp(γj) de
θ(t) pour l’augmentation d’une unite´ de la variable j.
Les estimations γˆ obtenues a` partir des diffe´rents sce´narios et me´thodes d’estimations ont e´te´
compare´es en terme de moyenne des estimations, de biais, de RMSE (racine carre´e de l’erreur
quadratique moyenne) et du taux de couverture de l’intervalle de confiance a` 95 %. De plus, les
e´cart-types asymptotiques et empiriques sont pre´sente´es. Comme 500 jeux de donne´es inde´pendants
les uns des autres ont e´te´ ge´ne´re´s, un taux de couverture a e´te´ conside´re´ comme bon a` partir du
moment ou` il est compris dans l’intervalle [93, 1; 96, 9].
III.2.1.3 Calcul des valeurs the´oriques
Les parame`tres choisis pour simuler les donne´es interviennent tous sur les intensite´s de transition
(voir e´quations (III.4) a` (III.6)). En conse´quence, l’influence de Z sur les indicateurs e´pide´miologiques
de´finis en section II.2 n’est pas directement simule´. Par contre, il est possible de calculer les indica-
teurs e´pide´miologiques conditionnellement aux valeurs des variables explicatives (voir annexe A.1
pour le de´tail des calculs).
Soient θ(t | Z = 0) et θ(t | Z = 1) un indicateur e´pide´miologique pour deux sujets ayant
1. Les parame`tres de lissages ont e´te´ conserve´s sauf si le mode`le illness-death n’a pas converge´. Dans ce cas la`,
une recherche par validation croise´e a e´te´ faite spe´cifiquement pour cet e´chantillon.
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respectivement leur variable explicative e´gale a` 0 et e´gale a` 1. Ainsi, pour le mode`le III.7, γ0,t,θ =
θ(t | Z = 0) et γ1,t,θ = θ(t | Z = 1) − θ(t | Z = 0). Les vraies valeurs pour le mode`le III.8
sont γ0,t,θ = log(θ(t | Z = 0)) et γ1,t,θ = log
(
θ(t|Z=1)
θ(t|Z=0)
)
avec θ la fonction de risque absolu de la
de´mence ou la probabilite´ d’eˆtre vivant non de´ment ou la moyenne restreinte des temps de survie
sans de´mence.
III.2.1.4 Re´sultats
III.2.1.4.1 Descriptifs des e´chantillons En moyenne sur les 500 e´chantillons simule´s, la
variable explicative Z valait 1 pour 58% des sujets avec un e´cart type de 0,49 % pour la distribution
de P(Z = 1) sur les 500 e´chantillons. Dans le sce´nario 1 (sans censure par intervalle du temps de
de´mence), 50% des sujets sont devenus de´ments entre t = 0 et t = 25 (au minimum 42% et au
maximum 61% sur les 500 e´chantillons) et les sujets sont de´ce´de´s avant t = 25 pour 90% des sujets
en moyenne (le minimum et le maximum sont respectivement de 85% et 93%.). Dans le sce´nario 2,
a` t = 25, en moyenne sur les 500 e´chantillons 24% des sujets ayant de´veloppe´ une de´mence n’ont
pas e´te´ diagnostique´s. Pour le sce´nario 3, ce chiffre passe a` 40% des individus de´ments qui n’ont
pas e´te´ observe´s de´ments (c.a`.d. qui ont de´veloppe´ la de´mence et sont de´ce´de´s entre deux visites
de suivi).
III.2.1.4.2 Commentaires des re´sultats
Remarque 5 Par la suite, la me´thode d’estimation des pseudo-valeurs sera un raccourci pour
de´signer la me´thode d’estimation des quantite´s θ et ne change pas le calcul de la pseudo-valeur. De
plus, une me´thode dite  semi-parame´trique  sera e´quivalente a` une me´thode de maximisation du
maximum de vraisemblance pe´nalise´e, elle-meˆme synonyme de me´thode  splines . Pareillement,
les me´thodes parame´triques feront re´fe´rence a` des estimateurs calcule´s a` partir de lois de Weibull.
Les tableaux III.1 a` III.3 pre´sentent respectivement l’ensemble des re´sultats des mode`les (III.7)
pour les trois indicateurs e´pide´miologiques ; le risque absolu de de´mence, la probabilite´ d’eˆtre vivant
non-de´ment et la moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence apre`s 10 ans de suivi.
Pour le risque absolu de de´mence a` 10 ans apre`s l’inclusion dans la cohorte (F01(10)), et pour
le sce´nario 1 (celui sans donne´es censure´es par intervalle), les biais sont faibles pour les deux
parame`tres et les trois me´thodes d’estimations des pseudo-valeurs. D’apre`s le tableau III.1, la
RMSE est plus faible pour la me´thode parame´trique, suivie par la me´thode semi-parame´trique.
Les re´sultats par la me´thode non-parame´trique sont les moins bons avec des taux de couverture
de 91,6% pour les deux parame`tres et des biais faibles.
Pour la me´thode semi-parame´trique, si une comparaison de l’effet de la censure par intervalle est
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Tableau III.1 – Re´sultats des simulations : comparaison de l’approche par pseudo-valeurs pour
le risque absolu de de´mence a` 10 ans de suivi(F01(10)) suivant trois me´thodes
d’estimation et trois sce´narios. Sche´ma A : 500 e´chantillons de 500 sujets.
γ.,10,F01 Sce´nario γˆ Biais ASE ESE RMSE Taux
et me´thode × 1000 de couverture
0,193 1- np 0,191 -0,002 0,027 0,028 29 91,6
1- splines 0,192 -0,002 0,026 0,028 28 92,2
1- Weibull 0,192 -0,001 0,024 0,026 26 94,0
2- splines 0,193 0,000 0,034 0,033 33 94,2
2- Weibull 0,191 -0,002 0,032 0,032 32 94,4
3- splines 0,197 0,004 0,043 0,046 46 93,0
3- Weibull 0,195 0,002 0,047 0,142 142 93,2
0,096 1- np 0,100 0,004 0,038 0,042 42 91,6
1- splines 0,100 0,004 0,036 0,040 40 91,8
1- Weibull 0,097 0,001 0,033 0,037 37 91,2
2- splines 0,100 0,004 0,047 0,047 47 94,6
2- Weibull 0,097 0,002 0,045 0,045 45 95,2
3- splines 0,093 -0,003 0,059 0,062 62 94,2
3- Weibull 0,093 -0,003 0,062 0,091 91 94,4
sce´nario 1 sans censure par intervalle
sce´nario 2 avec censure par intervalle et 2,5 ans entre deux visites en moyennes
sce´nario 3 avec censure par intervalle et 4,5 ans entre deux visites en moyennes
np = non-parame´trique
γˆ = moyenne des estimations
ASE = e´cart-type asymptotique / ESE = e´cart-type empirique
RMSE = racine carre´e de l’erreur quadratique moyenne
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faite (c.a`.d. une comparaison entre les sce´narios 1, 2 et 3) alors le biais augmente lorsque la longueur
de la censure par intervalle augment (aussi visible par une augmentation de la RMSE). Les biais
restent faibles et les taux de couvertures sont compris dans l’intervalle [93, 1; 96, 9] et sont donc
bons.
L’impact de la censure par intervalle sur les pseudo-valeurs issues d’estimateurs parame´triques est la
plus visible dans le sce´nario 3. En effet, les e´carts-types asymptotiques et empiriques sont e´loigne´es,
ce qui peut s’expliquer par un biais d’estimation de certains e´chantillons (qui font donc augmenter
l’ESE) pour l’intercept (γ0,10,F01). Ce re´sultat se retrouve aussi pour le deuxie`me parame`tre. Les
taux de couvertures sont bons pour les trois sce´narios et les deux parame`tres (γ1,10,F01 et γ2,10,F01
) pour la me´thode parame´trique.
Tableau III.2 – Re´sultats des simulations : comparaison de l’approche par pseudo-valeurs pour
la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment 10 ans apre`s l’inclusion (P00(10)) suivant
trois me´thodes d’estimation et trois sce´narios. Sche´ma A : 500 e´chantillons de 500
sujets.
γ.,10,P00 Sce´nario γˆ Biais ASE ESE RMSE Taux
et me´thode × 1000 de couverture
0,434 1- np 0,433 -0,001 0,034 0,033 33 95,6
1- splines 0,433 -0,000 0,032 0,032 32 96,0
1- Weibull 0,432 -0,001 0,028 0,028 28 95,0
2- splines 0,433 -0,001 0,032 0,032 32 95,4
2- Weibull 0,433 -0,001 0,028 0,028 28 95,2
3- splines 0,434 -0,000 0,032 0,032 32 95,6
3- Weibull 0,433 -0,001 0,030 0,039 39 95,4
0,055 1- np 0,053 -0,002 0,045 0,049 49 93,0
1- splines 0,052 -0,003 0,042 0,046 46 93,6
1- Weibull 0,054 -0,001 0,037 0,039 39 93,6
2- splines 0,053 -0,002 0,042 0,045 45 94,4
2- Weibull 0,054 -0,001 0,037 0,040 40 93,0
3- splines 0,053 -0,002 0,041 0,045 45 94,6
3- Weibull 0,054 -0,001 0,039 0,045 45 94,4
sce´nario 1 sans censure par intervalle
sce´nario 2 avec censure par intervalle et 2,5 ans entre deux visites en moyennes
sce´nario 3 avec censure par intervalle et 4,5 ans entre deux visites en moyennes
np = non-parame´trique
γˆ = moyenne des estimations
ASE = e´cart-type asymptotique / ESE = e´cart-type empirique
RMSE = racine carre´e de l’erreur quadratique moyenne
Pour la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment 10 ans apre`s le de´but du suivi, les e´cart-types em-
piriques et asymptotiques sont e´quivalents, sauf pour γˆ0,10,P00 estime´ par la me´thode parame´trique
sur les donne´es du sce´nario 3. Lorsqu’il n’y a pas de censure par intervalle (c.a`.d. pour le sce´nario
1), les re´sultats sont sensiblement les meˆmes pour le biais de l’intercept et la me´thode parame´trique
a donne´ des biais plus faibles pour γˆ1,10,P00 . Pour les deux parame`tres, la RMSE la plus faible est
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obtenue par la me´thode parame´trique et le meilleur taux de couverture (c.a`.d. le plus proche de la
valeur nominale) est donne´ par la me´thode parame´trique.
Pour la comparaison des sce´narios 1 a` 3 par la me´thode des splines et pour l’intercept, le biais est
identique dans les sce´narios 2 et 3, la RMSE est identique dans les trois sce´narios et le taux de
couverture le plus proche de la valeur nominale est trouve´ pour le sce´nario 3 (voir tableau III.2).
Pour le second parame`tre (γˆ1,10,P ), le biais diminue au fur et a` mesure que la taille de l’intervalle
de censure augmente, ce qui se traduit par des meilleurs taux de couvertures. Les RMSE sont
identiques dans les sce´narios 2 et 3 (c.a`.d. les sce´narios qui ont e´te´ ge´ne´re´s avec de la censure par
intervalle).
La me´thode parame´trique donne des biais identiques sur les trois sce´narios et les deux parame`tres.
Pour l’intercept, l’ESE est beaucoup plus grand pour le sce´nario 3, ce qui augmente la RMSE. Ceci
peut eˆtre explique´ par une mauvaise estimation sur certains e´chantillons (bien que leur nombre
reste mineur). Ce point a de´ja` e´te´ e´voque´ pour le risque absolu dans le tableau III.1. Le taux
de couverture n’est pas affecte´ par cela. Les commentaires pour l’intercept (γˆ0,10,P00) s’appliquent
aussi au deuxie`me parame`tre γˆ1,10,P00 dans une moindre mesure. Le tableau III.2 montre des biais
toujours ne´gatifs.
Tableau III.3 – Re´sultats des simulations : comparaison de l’approche par pseudo-valeurs pour la
moyenne restreinte des temps de survie 10 ans apre`s l’inclusion (RM(10)) suivant
trois me´thodes d’estimation et trois sce´narios. Sche´ma A : 500 e´chantillons de 500
sujets.
γ.,10,RM Sce´nario γˆ Biais ASE ESE RMSE Taux
et me´thode × 1000 de couverture
7,255 1- np 7,251 -0,004 0,218 0,225 225 94,8
1- splines 7,252 -0,003 0,264 0,293 293 91,6
1- Weibull 7,249 -0,006 0,209 0,211 211 95,4
2- splines 7,253 -0,002 0,219 0,224 224 94,4
2- Weibull 7,253 -0,002 0,212 0,212 212 95,6
3- splines 7,250 -0,005 0,225 0,235 235 94,6
3- Weibull 7,246 -0,009 0,230 0,422 422 94,6
0,417 1- np 0,410 -0,007 0,279 0,299 299 93,2
1- splines 0,378 -0,039 0,344 0,383 385 93,8
1- Weibull 0,410 -0,006 0,268 0,280 280 94,2
2- splines 0,406 -0,011 0,280 0,299 299 93,4
2- Weibull 0,408 -0,009 0,272 0,285 285 94,6
3- splines 0,406 -0,011 0,289 0,313 314 94,8
3- Weibull 0,400 -0,017 0,295 0,363 363 93,6
sce´nario 1 sans censure par intervalle
sce´nario 2 avec censure par intervalle et 2,5 ans entre deux visites en moyennes
sce´nario 3 avec censure par intervalle et 4,5 ans entre deux visites en moyennes
np = non-parame´trique
γˆ = moyenne des estimations
ASE = e´cart-type asymptotique / ESE = e´cart-type empirique
RMSE = racine carre´e de l’erreur quadratique moyenne
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Le tableau III.3 montre des RMSE qui sont bien plus grandes que dans les tableaux III.1
et III.2 : une explication possible re´side dans l’e´chelle des valeurs des parame`tres. La moyenne
restreinte des temps de survie sans de´mence s’interpre`te comme des anne´es alors que les deux
autres indicateurs sont des probabilite´s. Pour cet indicateur e´pide´miologique les biais sont aussi
tous ne´gatifs (comme pour P00).
Pour la moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence, lorsqu’il n’y a pas de censure
par intervalle (sce´nario 1), les me´thodes non-parame´trique et parame´trique donnent des meilleurs
re´sultats que l’approche par vraisemblance pe´nalise´e. Ainsi, pour l’intercept, le biais est plus faible
mais le taux de couverture n’est pas bon car les ASE sont trop faibles. Pour le deuxie`me parame`tre
γˆ1,10,R, le biais et la RMSE les plus e´leve´s sont retrouve´s pour la me´thode semi-parame´trique et le
taux de couverture est quant a` lui bon. Lorsque la me´thode d’estimation est semi-parame´trique,
les re´sultats sont meilleurs en pre´sence de censure par intervalle (c.a`.d. sce´narios 2 et 3) que sans
censure par intervalle. La censure par intervalle n’affecte que les re´sultats du sce´nario 3 pour la
me´thode parame´trique, avec une augmentation des biais et de la RMSE.
Les re´sultats pour le lien logarithmique sont pre´sente´s dans tableau D.1 en annexe. Les re´sultats
pre´sente´s sont similaires au lien identite´ : les biais sont le´ge`rement plus importants pour le risque
absolu de de´mence. Les e´cart-types empiriques sont a` peu pre`s e´gaux aux e´cart-types asympto-
tiques. Les taux de couverture sont bons dans leur ensemble.
III.2.2 Sche´ma B
III.2.2.1 Ge´ne´ration des donne´es
Le sche´ma B est constitue´ de 50 re´plications de 3200 sujets chacune. Les sujets avaient des temps
d’e´ve`nements diffe´rents suivant la valeur d’une variable quantitative Z. Cette variable a e´te´ cre´e´e
ale´atoirement suivant une loi exponentielle de parame`tre 0, 1 telle que Z = min(65+exp(0, 1); 100)
pour repre´senter un aˆge d’entre´e dans une cohorte. La variable a ensuite e´te´ centre´e et re´duite avec
Z∗ = Z−75
5
. La me´thode de ge´ne´ration des trois sce´narios du sche´ma A a aussi e´te´ applique´e aux
trois sce´narios du sche´ma B.
III.2.2.2 Proce´dure d’estimation
La me´thode semi-parame´trique pour le calcul des pseudo-valeurs a e´te´ applique´e a` chaque
jeu de donne´es pour les trois sce´narios. Sur chaque intensite´ de transition, 5 nœuds internes ont
e´te´ positionne´s de manie`re e´quidistante sur la distribution des temps d’e´ve`nements. La recherche
du parame`tre de lissage s’est fait sur un seul e´chantillon par validation graphique pour chaque
sce´nario. Les meˆmes parame`tres de lissage κ ont e´te´ repris pour les 49 autres re´plications. Apre`s le
calcul des pseudo-valeurs, le mode`le de re´gression qui estime l’effet de Z∗ sur les trois indicateurs
50 CHAPITRE III. APPROCHE PAR PSEUDO-VALEURS
e´pide´miologiques a e´te´ le mode`le suivant :
E
[
Yˆi,θ(t)
]
= γ0,t,θ + γ1,t,θZ
∗ + γ2,t,θZ∗
2 + γ3,t,θZ
∗3 (III.9)
Ce mode`le permet une mode´lisation plus souple de l’effet de Z∗ sur l’indicateur e´pide´miologique.
III.2.2.3 Calculs des valeurs the´oriques
Dans ce sche´ma, un mode`le cubique a e´te´ utilise´ pour estimer l’effet de Z∗ sur les trois indica-
teurs e´pide´miologiques. Comme l’effet de Z∗ de´pend de la valeur de Z∗, il n’a pas e´te´ possible de
calculer une valeur the´orique comme dans le sche´ma A. Un jeu de donne´es de 50 000 sujets a e´te´
ge´ne´re´ sans censure (ni censure a` droite et ni censure par intervalle). A` partir de cet e´chantillon
de grande taille, il a e´te´ possible de calculer les pseudo-valeurs correspondantes telles que :
— pour le risque absolu de la de´mence au temps t, la pseudo-valeur du sujet i vaut :{
1 si T0i ≤ t et d1i = 1
0 sinon
— pour la probabilite´ d’eˆtre vivant non de´ment, la pseudo-valeur du sujet i vaut :{
1 si T0i > t
0 sinon
— la pseudo-valeur de la moyenne restreinte des temps de survie en bonne sante´ vaut du sujet
i est e´gale a` : {
T0i si T0i ≤ t
t sinon
Les  pseudo-valeurs  ont ensuite e´te´ utilise´es comme variable d’inte´reˆt d’un mode`le cubique.
La courbe d’effet obtenue par des splines a e´te´ utilise´e comme re´fe´rence.
III.2.2.4 Re´sultats
III.2.2.4.1 Descriptif des e´chantillons simule´s La variable Z∗ avait une valeur moyenne
de 1,94 points (e´cart-type de 1,77) sur les 50 e´chantillons simule´s. En ce qui concerne l’impact de
la censure par intervalle
— 46% des sujets sont de´ments et 88% des sujets sont de´ce´de´s a` t = 25 dans le sce´nario 1 (les
minimums et maximums vont de 43% a` 48% pour la de´mence et de 87% a` 89% pour le de´ce`s).
— 32% des sujets ont e´te´ observe´s de´ments en moyenne (31% a` 34% pour les 50 e´chantillons).
En fait, 24% de tous les sujets ayant de´veloppe´s une de´mence au cours du suivi n’ont pas
pu eˆtre observe´s de´ments (car ils ont de´veloppe´s la maladie et de´ce´de´s entre deux visites de
suivi)
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— 25% des sujets ont e´te´ diagnostique´s de´ments en moyenne sur les 50 e´chantillons (avec un
minimum de 24% et un maximum de 27%). La perte d’information est encore plus importante
ici : 41% des sujets de´ments n’ont pas e´te´ observe´s dans l’e´tat 1 du mode`le illness-death.
III.2.2.4.2 Commentaires des re´sultats
Les re´sultats du sce´nario B sont pre´sente´s par des graphiques (voir les figures III.2 a` III.4 sur les
pages 52 a` 54). Les courbes noires en trait e´pais repre´sentent la courbe de re´fe´rence et les courbes
de couleurs correspondent aux estimations sur chaque e´chantillon.
Pour le risque absolu de de´mence a` t = 10, la re´fe´rence montre une courbe qui augmente
jusqu’a` Z∗ = 2 pour se stabiliser par la suite (avec une le´ge`re diminution a` partir de Z∗ = 4). En
d’autres termes, si l’on compare un sujet Z∗ = 3 par rapport a` un sujet Z∗ = 0, son risque absolu
de de´mence a` t = 10 est augmente´ de 0,2. L’impact de la censure par intervalle est de plus en
plus important pour cet indicateur e´pide´miologique : sans censure par intervalle (voir le graphique
du haut de la figure III.2) les estimations sont proches des valeurs de re´fe´rence. En pre´sence de
censure par intervalle avec un espace de deux a` trois ans entre la dernie`re visite sans de´mence et le
diagnostic de de´mence (sce´nario 2 - voir graphique central de la figure III.2), les estimations sont
bonnes jusqu’a` Z∗ = 2 puis de´crochent le´ge`rement des valeurs the´oriques.
Lorsque la censure par intervalle est plus marque´e (avec le sce´nario 3), la majorite´ des courbes
estime´es ont une tendance similaire a` la courbe the´oriques pour 0 ≤ Z∗ ≤ 3 . A` partir de Z∗ = 3,
les estimations sont plus e´loigne´es de la courbe the´oriques.
Pour la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment 10 ans apre`s le de´but du suivi, l’impact de la
censure par intervalle n’est pas visible sur les diffe´rents sce´narios de simulation, comme le montrent
les trois graphiques de la III.3. Ces courbes montrent que plus Z∗ augmente, plus la probabilite´
d’eˆtre vivant non-de´ment apre`s 10 ans d’inclusion diminue. L’effet de Z∗ est environ e´gale a` −0, 4
pour des valeurs de Z∗ comprises entre 3 et 5 : l’effet semble se stabiliser.
D’apre`s la figure III.4, les re´sultats pour la moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence
sont sensiblement les meˆmes que pour la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment a` 10 ans apre`s
l’inclusion. Dans le sce´nario 1 (celui sans donne´es censure´es par intervalle) pour 2 e´chantillons,
l’effet de Z∗ est mal estime´ pour des valeurs de Z∗ supe´rieures a` 4.
III.3 Application
L’approche par pseudo-valeurs a e´te´ applique´e aux donne´es de la cohorte PAQUID avec pour
objectif d’e´tudier l’impact du score au test du MMS sur le risque absolu de de´mence a` 10 ans apre`s
l’inclusion, la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment 10 ans apre`s l’inclusion et la moyenne restreinte
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Figure III.2 – Re´sultats des simulations : comparaison de l’approche par pseudo-valeurs pour
le risque absolu de de´mence 10 ans apre`s une inclusion (F01(10)) suivant trois
sce´narios (de haut en bas : sce´nario 1 sans censure par intervalle, sce´nario 2 avec
censure par intervalle avec une visite tous les 2 a` 3 ans et sce´nario 3 avec censure
par intervalle avec une visite tous les 3 a` 6 ans). Sche´ma B : 50 re´pliques de 3200
sujets.
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Figure III.3 – Re´sultats des simulations : comparaison de l’approche par pseudo-valeurs pour la
probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment 10 ans apre`s une inclusion (P00(10)) suivant
trois sce´narios (de haut en bas : sce´nario 1 sans censure par intervalle, sce´nario
2 avec censure par intervalle avec une visite tous les 2 a` 3 ans et sce´nario 3 avec
censure par intervalle avec une visite tous les 3 a` 6 ans). Sche´ma B : 50 re´pliques
de 3200 sujets.
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Figure III.4 – Re´sultats des simulations : comparaison de l’approche par pseudo-valeurs pour la
moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence 10 ans apre`s une inclusion
(RM(10) suivant trois sce´narios (de haut en bas : sce´nario 1 sans censure par
intervalle, sce´nario 2 avec censure par intervalle avec une visite tous les 2 a` 3 ans
et sce´nario 3 avec censure par intervalle avec une visite tous les 3 a` 6 ans). Sche´ma
B : 50 re´pliques de 3200 sujets.
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des temps de survie sans de´mence 10 ans apre`s l’inclusion. L’effet du score au MMS a e´te´ ajuste´
sur le niveau d’e´ducation (la variable educ vaut 1 si le sujet a obtenu au moins le certificat d’e´tude
primaire (CEP), 0 sinon), le sexe (qui vaut 0 pour les hommes et 1 pour les femmes) et l’aˆge (en
anne´e) a` l’entre´e dans la cohorte.
III.3.1 Mode´lisation
Un mode`le line´aire a e´te´ utilise´ pour chaque indicateur e´pide´miologique de la de´mence, avec
la variable MMS∗ , ajuste´ sur l’age∗, le sexe et le niveau d’e´ducation. Pour des raisons d’in-
terpre´tation, les variables repre´sentant le score au MMS (MMS) et l’aˆge a` l’inclusion age ont e´te´
translate´es, avec MMS∗ = MMS − 26 et age∗ = age − 75. L’individu de re´fe´rence (c.a`.d. avec
toutes ces variables explicatives e´gales a` 0) est un homme de 75 ans avec un MMS de 26 points a`
l’inclusion et qui n’a pas le certificat d’e´tude primaire. L’effet du MMS et de l’aˆge ont e´te´ mode´lise´s
avec une fonction cubique pour les trois indicateurs e´pide´miologiques.
Le mode`le de re´gression pour le risque absolu de de´mence 10 ans apre`s l’inclusion dans la
cohorte PAQUID est de´fini par :
E
(
YˆF01i(10)
)
= γ0,F + γ1,FMMS
∗
i + γ2,FMMS
∗2
i + γ3,FMMS
∗3
i
+ γ4,Fage
∗
i + γ5,Fage
∗2
i + γ6,Fage
∗3
i + γ7,F sexei + γ8,F educi (III.10)
La probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment 10 ans apre`s l’inclusion dans la cohorte PAQUID, a
e´te´ mode´lise´e par :
E
(
YˆP00i(10)
)
= γ0,P + γ1,PMMS
∗
i + γ2,PMMS
∗2
i + γ3,PMMS
∗3
i
+ γ4,Page
∗
i + γ5,Page
∗2
i + γ6,Page
∗3
i + γ7,P sexei + γ8,P educi (III.11)
Des pseudo-valeurs pour la moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence ont e´te´ utilise´es
comme variable re´ponse dans le mode`le de re´gression suivant :
E
(
YˆRMi(10)
)
= γ0,R + γ1,RMMS
∗
i + γ2,RMMS
∗2
i + γ3,RMMS
∗3
i
+ γ4,Rage
∗
i + γ5,Rage
∗2
i + γ6,Rage
∗3
i + γ7,Rsexei + γ8,Reduci (III.12)
III.3.2 Descriptif de l’e´chantillon
L’e´chantillon est compose´ de 2641 sujets non-de´ments a` l’inclusion ayant passe´ le test du
MMS dans des conditions normales a` T0. Les conditions de passation du test sont dites  nor-
males  lorsque le sujet a accepte´ de passer le test et qu’il n’y a pas eu d’arreˆt au cours de la
passation.
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Le score moyen au MMS e´tait de 25,8 points (avec un e´cart-type de 3,2, un minimum de 8
et un maximum de 30 points). Pour cet e´chantillon de la cohorte PAQUID, les individus ont e´te´
inclus en moyenne a` 75,0 ans (avec un e´cart-type de 6,8 ans et au maximum a` 101 ans). Environ
60% des individus sont des femmes et deux-tiers des sujets avaient au moins obtenus le certificat
d’e´tude primaire. Un histogramme de la distribution du MMS a` l’inclusion et un histogramme de
l’aˆge a` l’entre´e dans la cohorte PAQUID pour cet e´chantillon sont pre´sente´s en figure C.1.
III.3.3 Re´sultats
Tableau III.4 – Mode´lisation du risque absolu de de´mence 10 ans apre`s l’inclusion (F01(10)) en
fonction du score au MMS, de l’aˆge, du sexe et du niveau d’e´ducation. Estimation
par pseudo-valeurs d’apre`s 2641 sujets de la cohorte PAQUID.
γˆ IC95%(γˆ) p-valeur
Individu de re´fe´rence 0,18964 [ 0,12242 ; 0,25686]
MMS (en points) -0,01768 [-0,02899 ;-0,00637] < 0, 001
MMM2 0,00115 [-0,00211 ; 0,00442]
MMM3 -0,00001 [-0,00026 ; 0,00024]
age (en anne´es) 0,01622 [ 0,01000 ; 0,02244] < 0, 001
age2 -0,00008 [-0,00085 ; 0,00068]
age3 -0,00004 [-0,00010 ; 0,00001]
sexe (Femmes versus Hommes) 0,05596 [ 0,00509 ; 0,10684] 0,031
Certificat d’E´tude Primaire (avec contre sans) -0,02828 [-0,08836 ; 0,03179] 0,356
Individu de re´fe´rence : homme sans CEP aˆge´ de 75 ans a` l’inclusion et un score au MMS de 26 points
Tableau III.5 – Mode´lisation de la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment a` de de´mence 10 ans apre`s
l’inclusion (P00(10)) en fonction du score au MMS, de l’aˆge, du sexe et du niveau
d’e´ducation. Estimation par pseudo-valeurs d’apre`s 2641 sujets de la cohorte PA-
QUID.
γˆ IC95%(γˆ) p-valeur
Individu de re´fe´rence 0,39718 [ 0,35199 ; 0,44237]
MMS (en points) 0,02194 [ 0,01433 ; 0,02954] < 0, 001
MMS2 0,00117 [-0,00103 ; 0,00336]
MMS3 0,00003 [-0,00014 ; 0,00019]
age (en anne´es) -0,03618 [-0,04036 ; -0,03200] < 0, 001
age2 -0,00041 [-0,00093 ; 0,00010]
age3 0,00006 [ 0,00002 ; 0,00009]
sexe (Femmes versus Hommes) 0,11364 [ 0,07944 ; 0,14784] < 0, 001
Certificat d’E´tude Primaire (avec contre sans) 0,04326 [ 0,00287 ; 0,08364] 0,036
Individu de re´fe´rence : homme sans CEP aˆge´ de 75 ans a` l’inclusion et un score au MMS de 26 points
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Tableau III.6 – Mode´lisation de la moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence jusqu’a`
10 ans apre`s l’inclusion (RM(10)) en fonction du score au MMS, de l’aˆge, du sexe
et du niveau d’e´ducation. Estimation par pseudo-valeurs d’apre`s 2641 sujets de la
cohorte PAQUID.
γˆ IC95%(γˆ) p-valeur
Individu de re´fe´rence 7,31799 [ 7,02583 ; 7,61014]
MMS (en points) 0,15103 [ 0,10187 ; 0,20020] < 0, 001
MMM2 -0,00730 [-0,02148 ; 0,00687]
MMM3 -0,00005 [-0,00113 ; 0,00104]
age (en anne´es) -0,19317 [-0,22021 ;-0,16614] < 0, 001
age2 -0,00599 [-0,00932 ;-0,00265]
age3 0,00030 [ 0,00006 ; 0,00055]
sexe (Femmes versus Hommes) 0,88020 [ 0,65910 ; 1,10131] < 0, 001
Certificat d’E´tude Primaire (avec contre sans) 0,07067 [-0,19043 ; 0,33177] 0,596
Individu de re´fe´rence : homme sans CEP aˆge´ de 75 ans a` l’inclusion et un score au MMS de 26 points
Les e´quations (III.10) a` (III.12) estiment des effets cubiques des variables quantitatives. Les
estimations de l’ensemble des parame`tres de re´gression sont respectivement retranscrites dans les
tableaux III.4 a` III.6. Des courbes de l’effet du MMS et de l’aˆge a` l’inclusion sont pre´sente´es en
figures III.5 a` III.7.
Pour le risque absolu de de´mence, les re´sultats des effets line´aires sont pre´sente´s dans le ta-
bleau III.4. Ce dernier montre qu’un homme de 75 ans avec un MMS de 26 points a` l’inclusion
a une probabilite´ de 19% de devenir de´ment dans les 10 ans suivant l’inclusion. La probabilite´
de de´velopper une de´mence est significativement plus e´leve´e de 6% chez les femmes que chez les
hommes, a` aˆge, score au MMS et niveau d’e´ducation identiques. Le niveau d’e´ducation n’apparaˆıt
pas ici comme e´le´ment influenc¸ant le risque absolu de de´mence a` 10 ans. La figure III.5 montre
qu’entre 8 et 25 points de MMS, plus le score au MMS est faible a` l’inclusion, plus la probabilite´ de
devenir de´ment dans les 10 ans apre`s l’inclusion augmente, par rapport a` un MMS de 26 (et toutes
choses e´gales par ailleurs). Par exemple, un sujet qui avait un MMS de 15 a` l’inclusion a un risque
absolu de de´mence de 35% de plus qu’un sujet qui avait un MMS de 26 (IC95%=[0, 18; 0, 51]). Pour
l’aˆge, a` partir de 89 ans a` l’inclusion, les re´sultats ne sont plus significatifs par rapport a` 75 ans
d’aˆge a` l’inclusion (l’intervalle de confiance contient la valeur 0 et seulement 55 sujets e´taient aˆge´s
d’au moins 90 ans a` l’inclusion). La tendance montre qu’avant 90 ans, plus les sujets ont e´te´ inclus
vieux, plus la probabilite´ de de´velopper une de´mence dans les 10 ans suivant l’inclusion augmente
(voir figure de droite de la figure III.5). Par exemple, un sujet inclus a` 65 ans a une probabilite´
diminue´e de 0,13 par rapport a` un sujet de 75 ans, pour deux sujets de meˆmes sexes ayant le meˆme
score au MMS et le meˆme niveau d’e´ducation (IC95%=[−0, 23;−0, 02]). La tendance de l’effet de
l’aˆge a` partir de 90 ans s’explique car les individus les plus aˆge´s au moment de l’inclusion sont
de´ce´de´s plus rapidement et n’avaient donc pas le  temps  de de´velopper une de´mence avant leur
de´ce`s.
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Figure III.5 – Effets du score au MMS (a` gauche) et de l’aˆge (a` droite), ajuste´s sur le sexe et
le niveau d’e´ducation, sur la probabilite´ d’avoir de´veloppe´ une de´mence dans les
10 ans suivant l’inclusion (F01(10)). Estimation par pseudo-valeurs d’apre`s 2641
sujets de la cohorte PAQUID.
Les re´sultats de l’effet des variables explicatives sur la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment 10
ans apre`s l’inclusion sont pre´sente´s dans le tableau III.5 et la figure III.6. La probabilite´ d’eˆtre
vivant non-de´ment 10 ans apre`s l’inclusion pour un homme sans certificat d’e´tude primaire aˆge´ de 75
ans a` l’inclusion avec un score au MMS de 26 points est de 40% environ. Cette probabilite´ augmente
significativement de 0,11 pour les femmes par rapport aux hommes et augmente significativement
de 0,04 pour les personnes ayant au moins le certificat d’e´tude primaire comme diploˆme, par rapport
a` ceux qui ne l’ont pas. D’apre`s la figure III.5, l’effet du MMS sur la probabilite´ de de´velopper une
de´mence dans les 10 ans suivant l’inclusion dans la cohorte PAQUID n’est pas significatif pour les
personnes incluses avec un MMS infe´rieure a` 14 points par rapport a` une personne ayant eu un
score de 26 points, ajuste´ sur l’aˆge a` l’inclusion, le sexe et le niveau d’e´ducation. Ce re´sultat est
duˆ au fait que seulement 11 sujets ont eu une mesure du MMS infe´rieure ou e´gale a` 14 points.
A` partir de 14 points, plus le MMS est e´leve´ a` l’inclusion, plus la probabilite´ d’eˆtre vivant non-
de´ment a` t = 10 augmente, avec une augmentation plus importante pour les MMS les plus e´leve´s.
Par exemple, cette probabilite´ augmente de 0,11 (IC95%=[0, 05; 0, 17]) pour un sujet qui avait un
score au MMS de 30 a` l’inclusion (le score le plus e´leve´) par rapport a` un individu qui avait un
score 26 (le score moyen sur l’e´chantillon). Pour l’aˆge, la courbe de droite de la figure III.6 montre
une diminution de l’effet entre 65 et 90 ans puis a` partir de 90 ans l’effet augmente de nouveau.
A` partir de 90 ans, la taille de l’intervalle de confiance augmente de plus en plus jusqu’a` ne plus
montrer d’effet de l’aˆge pour les sujets de plus de 99 ans a` l’inclusion (une tre`s grande minorite´).
Les re´sultats des effets de la moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence sont pre´sente´s
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Figure III.6 – Effets du score au MMS (a` gauche) et de l’aˆge (a` droite), ajuste´s sur le sexe et
le niveau d’e´ducation, sur la probabilite´ d’eˆtre encore vivant non-de´ment 10 ans
apre`s l’inclusion (P00(10)). Estimation par pseudo-valeurs d’apre`s 2641 sujets de
la cohorte PAQUID.
dans le tableau III.6. Un homme sans CEP inclus a` 75 ans et un score MMS de 26 points peut
espe´rer rester 7 ans et trois mois vivant sans-de´mence dans les 10 ans suivant l’inclusion. Les
femmes peuvent espe´rer rester un peu plus de 10 mois de plus que les hommes vivantes et non-
de´mentes dans les 10 ans apre`s l’inclusion, toutes choses e´gales par ailleurs. Les tendances de l’effet
du MMS montre une augmentation de ce temps passe´ dans l’e´tat vivant non-de´ment au fur et a`
mesure que le score au MMS e´tait e´leve´ a` l’inclusion. Ainsi, un sujet qui avait un MMS de 10 a`
l’inclusion perd environ 4 ans de temps vivant sans de´mence par rapport a` un sujet qui avait un
score MMS de 26 (IC95%=[−6, 03;−2, 16]). Pour l’aˆge, l’effet est line´aire entre 75 et 95 ans : plus
les sujets sont vieux a` l’inclusion, plus le temps qu’ils peuvent espe´rer rester vivant sans-de´mence
diminue. Pour les personnes incluses avant 75 ans et apre`s 95 ans, l’effet se stabilise le´ge`rement
(voir la courbe de droite de la figure III.7). A titre informatif, un individu inclus a` 85 ans passe 2
ans de moins dans l’e´tat 0 qu’un individu de 75 ans a` l’inclusion, toutes choses e´gales par ailleurs
(IC95%=[−2, 53;−, 1.93]).
III.4 Conclusion et discussion
Ce chapitre a montre´ l’utilisation et le comportement de l’approche par pseudo-valeurs is-
sues d’estimateurs d’un mode`le illness-death pour temps de maladie censure´s par intervalle. L’ap-
proche est propose´e pour prendre en compte l’effet de variables explicatives sur trois indicateurs
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Figure III.7 – Effets du score au MMS (a` gauche) et de l’aˆge (a` droite), ajuste´s sur le sexe et le
niveau d’e´ducation, sur la moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence
jusqu’a` 10 ans suivant l’inclusion (RM(10)). Estimation par pseudo-valeurs d’apre`s
2641 sujets de la cohorte PAQUID.
e´pide´miologiques de la de´mence : le risque absolu de de´mence, la probabilite´ d’eˆtre vivant non-
de´ment et la moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence, pour un horizon fixe t. Les
re´sultats pre´sente´s dans ce chapitre sont base´s sur des indicateurs e´pide´miologiques de la de´mence
apre`s 10 ans d’inclusion (c.a`.d. t = 10). D’autres re´sultats sont pre´sente´s en annexe (pour d’autres
temps et d’autres fonctions de liens).
Le plus gros avantage de cette approche est de pouvoir mode´liser de manie`re souple l’effet
de variables explicatives sur des indicateurs e´pide´miologiques. Cette souplesse intervient a` deux
niveaux : pour le calcul des estimateurs θ et θ−i (avec i = 1, ..., n ) et pour le choix du mode`le de
re´gression.
Deux me´thodes ont e´te´ utilise´es dans ce chapitre pour estimer les quantite´s θ ; la premie`re base´e
sur une maximisation de la vraisemblance pe´nalise´e (avec approche des intensite´s de transition par
des splines) et la seconde est base´e sur une maximisation parame´trique (en supposant une distri-
bution de Weibull des intensite´s de transition). Les deux me´thodes prennent en compte la censure
par intervalle du temps de maladie et le fait que certaines transitions ne soient pas observe´es.
Pour un jeu de donne´es de n sujets, il est ne´cessaire de calculer (n+ 1) estimations de θ, elles-
meˆmes estime´es a` partir de (n+ 1) estimations des mode`les illness-death. Ce dernier point ame`ne
a` un des inconve´nients de l’approche par pseudo-valeurs. Les temps de calcul 2 pour l’approche par
2. Pour se donner une ide´e des temps de calcul, se re´fe´rer a` l’annexe B.2
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pseudo-valeurs peuvent eˆtre un frein a` l’utilisation de la me´thode, en particulier pour l’approche
par vraisemblance pe´nalise´e ou` le nombre de parame`tres a` estimer est bien plus important que par
l’approche parame´trique. De plus, plus le nombre de sujets augmente, plus le temps de calcul total
augmente (car (n+ 1) vecteurs de parame`tres d’un mode`le illness-death sont a` estimer). Il parait
donc e´vident qu’il ne faut pas utiliser les me´thodes pre´sente´es dans ce chapitre si les donne´es ne
sont pas censure´es par intervalle et leur pre´fe´rer des approches non-parame´triques.
La remarque sur les temps de calcul est a` relativiser : a` partir du moment ou` les n + 1 mode`les
illness-death ont e´te´ estime´s, le calcul des pseudo-valeurs θ(t) est rapide. Il est donc possible de
calculer θ(t) a` diffe´rents temps (c.a`.d. t ∈ t1, ...tj). Tout au long de ce chapitre, θ a fait re´fe´rence a` un
estimateur d’une fonction des intensite´s de transition (cumule´es). En particulier, θ a repre´sente´ ici
le risque absolu de de´mence (θ(.) = F01(.)), la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment (θ(.) = P00(.))
ou la moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence (θ(.) = RM(.)). Il n’existe pas de raison
de penser que cette approche ne peut pas eˆtre utilise´e pour d’autres indicateurs e´pide´miologiques
a` partir du moment ou` ils peuvent eˆtre de´finis en fonction des intensite´s de transition d’un mode`le
illness-death (par exemple la probabilite´ d’eˆtre de´ce´de´ sans de´mence, c’est-a`-dire d’avoir fait la
transition directement de l’e´tat 0 a` l’e´tat 2).
La me´thode par estimation parame´trique peut eˆtre une solution pour limiter les temps de calcul
car le vecteur du mode`le illness-death est compose´ de 6 parame`tres par mode`le illness-death. Ce
point est un avantage pour le calcul des pseudo-valeurs qu’il faut nuancer car un des inconve´nients
reste que cette me´thode parame´trique suppose une certaine distribution des intensite´s de transition.
Le choix de ne simuler que 50 jeux de donne´es de 3200 sujets pour le sche´ma B est en partie
explique´ par ce dernier point. En effet, pour re´ussir a` capter un effet de la variable quantitative,
n a du eˆtre augmente´ entre les sce´narios A et B. L’autre aspect a` prendre en conside´ration est
la repre´sentation graphique des simulations pour l’effet de la variable. Limiter le nombre total de
re´plications permet d’avoir des graphiques lisibles.
L’approche par pseudo-valeurs calcule des estimateurs θ et θ−i marginalement. Aucune hy-
pothe`se n’est donc requise sur l’influence des variables explicatives sur ces estimateurs. Ce point
est cependant a` prendre en conside´ration dans le cas ou` la censure n’est pas inde´pendante des
variables explicatives. C’est l’hypothe`se majeure que fait l’approche par pseudo-valeurs et que
nous avons aussi suppose´e dans notre application. Si la censure ne respecte pas les hypothe`ses
d’inde´pendance, alors il faut adapter des me´thodes de ponde´rations (comme par l’inverse de la
probabilite´ d’eˆtre observe´) de l’estimateur pour corriger des biais (Binder et al., 2014; Overgaard
et al., 2019).
Le second point e´voque´ comme un avantage de l’approche par pseudo-valeurs est la mode´lisation
souple de´coulant des mode`les de re´gression propose´s dans ce chapitre. A` partir des estimateurs
θ d’une quantite´ d’inte´reˆt, diffe´rents mode`les peuvent eˆtre mis en œuvre pour mesurer l’effet de
variables explicatives.
Un premier choix s’est porte´ ici sur un mode`le line´aire ge´ne´ralise´ estime´ par GEE comme
le fait la majorite´ des articles de la litte´rature. Diffe´rentes fonctions de lien ont e´te´ utilise´es et
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l’interpre´tation des re´sultats e´voluent suivant le lien choisi. Un lien  identite´  estime l’effet de
variables explicatives en terme d’ajout (ou de retrait) pour une augmentation d’une unite´ de la
variable explicative alors qu’un lien  logarithmique  estime des effets  multiplicatifs .
Pour mode´liser l’effet des variables quantitatives sur θ des mode`les line´aires avec un effet
cubique ont e´te´ estime´s. L’avantage de ce type de mode`le est de pouvoir estimer un effet non-
line´aire des variables tout en gardant le controˆle de la mode´lisation. Une autre solution aurait e´te´
d’utiliser des mode`les additifs ge´ne´ralise´s (GAM). Les GAM ont l’avantage de mode´liser d’une
manie`re souple l’effet de variables explicatives quantitatives (en utilisant par exemple une base
de splines). L’estimation de GAM a e´te´ peu retrouve´e dans la litte´rature. Seuls quelques auteurs
avaient utilise´ des GAM dans le but de mode´liser l’effet du temps dans leurs mode`les de re´gression
. Ceci s’explique car une grande partie des auteurs ont calcule´ pour un individu i plusieurs pseudo-
valeurs Yi(tj) pour diffe´rents temps t1 < ... < tτj . Ils incluaient donc le temps comme variable
explicative dans leur mode`le (mixte). L’effet du temps e´tait mode´lise´ d’une manie`re qualitative ou
d’une manie`re quantitative (avec par exemple des splines).
Dans ce chapitre, contrairement a` la plupart des articles retrouve´s dans la litte´rature, pour un
mode`le de re´gression, une seule pseudo-valeur par individu a e´te´ calcule´e car nous ne voulions pas
faire d’hypothe`ses sur l’effet des variables explicatives au cours du temps.
L’approche par pseudo-valeurs permet aussi d’estimer directement un intercept c.a`.d. un effet
pour un individu avec toutes les variables explicatives e´gales a` 0 (contrairement au mode`le de Cox
qui n’estime pas le risque de base par exemple). De plus, il est possible d’ajouter des interactions
entre les variables explicatives, bien que cela n’ait pas e´te´ fait ici.
Par contre, il faut garder en teˆte que l’utilisation de pseudo-valeurs comme variable d’inte´reˆt
dans des GLM fait des hypothe`ses pas toujours ve´rifie´es (par exemple une distribution gaussienne
des erreurs de mesures). Dans ce chapitre, les pseudo-valeurs sont suppose´es suivre les hypothe`ses
du mode`le line´aire (comme la normalite´ de la variable re´ponse sachant les variables explicatives ou
l’homosce´dascite´ des variances) pour ne pas chercher a` alourdir la mode´lisation si ces hypothe`ses
n’e´taient pas acceptables.
Les mode`les propose´s dans ce chapitre ont e´te´ applique´s aux donne´es de la cohorte PAQUID.
Pour re´sumer les re´sultats, l’effet du score au MMS est en cohe´rence avec les re´sultats de la
litte´rature sur le risque instantane´ de de´mence. Plus le score est e´leve´ a` l’inclusion, plus le sujet
a de chance d’eˆtre vivant et non-de´ment a` 10 ans de suivi et donc inversement plus ils ont de
chance de ne pas avoir de´veloppe´ une de´mence dans ces 10 anne´es, ajuste´ sur l’aˆge, le sexe et le
niveau d’e´ducation. Les effets de l’aˆge montrent qu’un sujet inclus entre 65 et 85 ans a tendance a`
avoir une probabilite´ de´velopper une de´mence qui augmente, alors que les sujets de 85 ans et plus
au moment de l’inclusion ont une probabilite´ de de´velopper une de´mence qui diminue au fur et a`
mesure que l’aˆge augmente. Ceci est duˆ au risque compe´titif de de´ce`s. Les sujets inclus les plus aˆge´s
sont de´ce´de´s plus rapidement que les sujets inclus les plus jeunes : ils ont donc moins de chance
de de´velopper une de´mence au cours du suivi. Les femmes vivent plus longtemps que les hommes :
ce re´sultat se traduit par une augmentation du risque absolu de de´mence e´galement. Les re´sultats
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concernant le niveau d’e´ducation, mode´lise´ par le fait d’avoir au moins le certificat d’e´tude primaire
ne sont pas de´terminants. L’ajustement par l’aˆge et le score au MMS peut eˆtre une explication
de ce re´sultat. En effet, a` aˆge, sexe et score au MMS a` l’inclusion e´quivalent, deux personnes qui
n’ont pas le meˆme niveau d’e´ducation auront en moyenne les meˆmes chances de subir (ou non)
un des deux e´ve`nements du mode`le illness-death. Le score au MMS pourrait capter plus d’effets a`
lui tout seul que le niveau d’e´ducation cate´gorise´ en deux modalite´s. Des valeurs faibles du score
au MMS (infe´rieures a` 15 points) ou des aˆges e´leve´s au moment de l’inclusion (supe´rieures a` 90
ans) ne montrent pas toujours un effet diffe´rent par rapport a` l’individu de re´fe´rence (c’est-a`-dire
compare´ a` un sujet avec un score de 26 points ou un sujet de 75 ans a` l’inclusion). Pour capter un
effet, il faut donc suffisamment d’informations.
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Chapitre IV
Approche par line´arisation
La me´thode propose´e dans ce chapitre a le meˆme objectif que l’approche par pseudo-valeurs : il
s’agit de pouvoir quantifier l’effet de variables explicatives sur des indicateurs e´pide´miologiques de
la de´mence, indicateurs qui de´pendent a` la fois du risque de de´mence mais aussi du risque de de´ce`s.
Cette me´thode s’appuie sur une ide´e de Daniel Commenges pre´sente´e durant un workshop sur les
mode`les multi-e´tats a` Berlin en Novembre 2016 et intitule´e Summarizing the effect of covariates
on complex interesting quantities by linearisation of their maximum likelihood estimator.
IV.1 Me´thode
La me´thode de l’approche par line´arisation est d’abord pre´sente´e dans un cadre ge´ne´ral puis
ce cadre est de´fini plus pre´cise´ment a` travers diffe´rentes me´thodes d’estimations et exemples.
IV.1.1 Me´thodologie Ge´ne´rale
L’ide´e ge´ne´rale de la me´thode est de proposer un mode`le de re´gression qui lie les variables
explicatives Z a` un indicateur e´pide´miologique θ(s, t) (ou θ(s) pour les indicateurs e´pide´miologiques
calcule´s pour un horizon infini) de´fini en section II.2. Pour cela, l’effet de Z est re´sume´ par le mode`le
linaire suivant :
θ(s, t, Z) = Γ0,s,t + Γ1,s,tZ1 + ...+ Γp,s,tZp + ε
Les indicateurs e´pide´miologiques de la section II.2 sont des fonctions des intensite´s de transition
et intensite´s de transition cumule´es d’un mode`le illness-death.
Soit αkl(t, Zkl) l’intensite´ de transition entre l’e´tat k et l’e´tat l au temps t conditionnellement
aux variables explicatives Zkl. Soit Akl(s, t, Zkl) =
∫ t
s
αkl(u, Zkl)du l’intensite´ de transition cumule´e
de l’e´tat k vers l’e´tat l entre les temps s et t conditionnellement aux variables explicatives. De plus,
soit Φ(s, t, Z) un ensemble des fonctions du mode`le illness-death comprenant les trois intensite´s de
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transition et les trois intensite´s de transition cumule´es.
1. La premie`re partie de la me´thode estime les trois intensite´s de transition d’un mode`le illness-
death αˆkl(t, Zkl), kl ∈ {01, 02, 12} en fonction des variables explicatives Zkl a` partir d’un jeu de
donne´es n sujets. Notons par ϕˆ le vecteur des parame`tres estime´s dans cette e´tape et Vˆϕ l’estimation
de la matrice de variance-covariance associe´e au vecteur ϕ.
2. A` partir de l’estimation de Φˆ(s, t, Z), il est possible de calculer θˆ(s, t, Z) pour n’importe quelle
valeur de Z 1. Un tirage au sort ale´atoire de m sujets parmi n permet de re´aliser la seconde e´tape :
la me´thode estime diffe´rentes valeurs de θˆi(s, t, Z = zi) , avec i = 1, ...,m.
3. La troisie`me e´tape est l’estimation d’un mode`le line´aire utilisant lesm valeurs estime´es θˆi(s, t, Z =
zi) comme variable a` expliquer :
θˆi(s, t, Z = zi) = Γˆ0,s,t + Γˆ1,s,tZ1i + ...+ Γˆp,s,tZpi + εi (IV.1)
avec i = 1, ...,m.
Les parame`tres Γˆ sont les estimations ponctuelles de l’effet des variables explicatives Z sur
l’indicateur e´pide´miologique conside´re´ entre les temps s et t.
Pour un temps s, un temps t et pour des valeurs zi des variables explicatives du sujet i fixe´s,
la variance de θi(s, t, Z = zi) est nulle. Il n’est donc pas possible d’utiliser les variances estime´es
par l’e´quation (IV.1) pour calculer un intervalle de confiance du vecteur des estimations Γˆ.
4. L’e´tape suivante est sugge´re´e pour calculer une bande de confiance pour Γˆ. Elle s’appuie sur la
formalisation de Mandel (2013) pour le calcul d’une bande de confiance base´e sur une technique
de simulation. Soit ϕ l’ensemble des parame`tres de toutes les fonctions de Φ(s, t, Z). En supposant
que le vecteur des parame`tres estime´s ϕˆ suit asymptotiquement une loi normale multivarie´e, cette
technique consiste a` ge´ne´rer J vecteurs de parame`tres ϕ[1], ϕ[2], ..., ϕ[J ] a` partir d’une loi normale
multivarie´e de moyenne ϕˆ et de variance-covariance Vˆϕ .
Il s’agit maintenant d’estimer de nouveaux les parame`tres θi,j(s, t, Z = zi), ∀i = 1, ...,m et ∀j =
1, ..., J depuis les intensite´s de transitions Φ[j](s, t, Z) en utilisant les parame`tres ϕ[j] a` la place
des parame`tres ϕ. Les indicateurs e´pide´miologiques sont alors utilise´s dans J mode`les line´aires de
re´gression :
θˆ
[j]
i (s, t, Zi) = Γˆ
[j]
0,s,t + Γˆ
[j]
1,s,tZ1i + ...+ Γˆ
[j]
p,s,t,Zpi + ε
[j]
i (IV.2)
avec i = 1, ...,m et j = 1, ..., J . Cette e´tape combine les e´tapes 2 et 3 vu pre´ce´demment.
5. Une bande de confiance peut maintenant eˆtre estime´e a` partir du mode`le IV.1 et des J mode`les
IV.2 estime´s. Pour un parame`tre Γq,s,t, une bande de confiance peut eˆtre donne´e a` partir des 2,5e et
97,5e percentiles de la distribution de
(
Γˆq,s,t, Γˆ
[j]
q,s,t
)
, avec j = 1, ..., J et q = 0, ..., p.
1. Les valeurs de Z doivent tout de meˆme eˆtre comprise sur l’e´tendue des valeurs observe´es sur le jeu de donne´es
initial.
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IV.1.2 Notation du mode`le de re´gression
La me´thodologie ge´ne´rale propose´e estime des parame`tres de re´gression graˆce a` plusieurs
mode`les line´aires (un pour l’estimation ponctuelle et J mode`les supple´mentaires pour la bande
de confiance de chaque parame`tre). Pour simplifier, on notera la me´thode d’estimation par :
θˆ(s, t, Z)! Γˆ0 + Γˆ1Z1 + ...+ ΓˆpZp (IV.3)
avec! repre´sentant les e´tapes 3 et 4, pour obtenir l’estimation ponctuelle et la bande de confiance
des parame`tres de re´gression Γˆ (par l’e´tape 5).
IV.1.3 Me´thodes d’estimation
La me´thodologie principale est propose´e a` partir de Φ(s, t, Z). Dans le cadre de donne´es cen-
sure´es par intervalle, nous proposons d’utiliser des estimations du maximum de vraisemblance
pe´nalise´e approche´e par des splines (dite me´thode semi-parame´trique, ϕ est compose´ des coeffi-
cients des splines) ou d’utiliser une me´thode parame´trique par estimation de la vraisemblance par
des distributions de Weibull (ϕ est alors compose´ d’un parame`tre de forme et d’un parame`tre
d’e´chelle par transition).
Ces deux me´thodes d’estimation prennent en compte la censure par intervalle du temps de
maladie et aussi peuvent aussi prendre en compte la troncature a` gauche (pour tenir compte de
l’entre´e retarde´e dans une cohorte).
IV.1.4 Mode`le a` intensite´s de transition proportionnelles
La mode´lisation de Φ(s, t, ) peut se faire en utilisant un effet proportionnel des variables expli-
catives sur les intensite´s de transition. Les trois mode`les cause-spe´cifiques sont alors de´finis par :
α01(t | Z01) = α01,0(t) exp(β>01Z01)
α02(t | Z02) = α02,0(t) exp(β>02Z02)
α12(t | Z12) = α12,0(t) exp(β>12Z12)
Si ce choix de mode´lisation de l’effet de Z est choisi alors le vecteur ϕˆ correspond aux estimateurs
des parame`tres des intensite´s de transition de bases (αkl,0) et aux parame`tres de re´gression (βkl)
pour les trois transitions. Donc ϕˆ est compose´ des coefficients de splines et des parame`tres de
re´gression si une me´thode semi-parame´trique est utilise´e ou alors ϕˆ est compose´ des 6 parame`tres
de lois de Weibull et des parame`tres de re´gression si une me´thode parame´trique est utilise´e.
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IV.1.5 Mode`le stratifie´
Une autre solution pour mode´liser l’effet de variables explicatives sans supposer d’effet propor-
tionnel est d’utiliser un mode`le stratifie´ (lorsque les variables sont qualitatives). Dans ce cas, le
mode`le illness-death peut eˆtre de´fini par :
α01(t | Z•, Z◦01) = α01,0,Z•(t) exp(β•>01 Z◦01)
α02(t | Z•, Z◦02) = α02,0,Z•(t) exp(β•>02 Z◦02)
α12(t | Z•, Z◦12) = α12,0,Z•(t) exp(β•>12 Z◦12)
avec Z• les variables explicatives utilise´es pour la stratification, Z◦kl les variables explicatives
d’ajustement dont l’effet est suppose´ proportionnel sur l’intensite´ de transition de l’e´tat k vers
l’e´tat l. Le vecteur ϕ est alors compose´ des diffe´rents sous-mode`les estime´s suivant les diffe´rentes
modalite´s de Z•.
Le tirage au sort de m sujet parmi n dans la me´thodologie ge´ne´rale doit respecter la proportion
de sujets pour chaque modalite´ des variables utilise´es pour stratifier.
Par exemple, si une variable binaire Z1 sert de variable de stratification, alors αkl(t | Z•1 , Z◦kl)
est compose´ des deux estimations de bases pour Z•1 = 0 et pour Z
•
1 = 1 et des parame`tres de
re´gression β•kl pour Z
•
1 = 0 et Z
•
1 = 1, c.a`.d. que Φ(s, t, Z) peut eˆtre vu comme deux sous-mode`les
Φ•0(s, t, Z◦) et Φ•1(s, t, Z◦). Le tirage au sort des m sujets est divise´ en deux tirages ale´atoires :
le premier se fait avec m0 = m × P(Z•1 = 0) parmi n0, le nombre total de sujet ayant Z•1 = 0 et
m1 = m × P(Z•1 = 1) parmi n1, le nombre total de sujet ayant pour caracte´ristique Z•1 = 1 (avec
m = m0 +m1 et n = n0 + n1).
La quantite´ d’inte´reˆt θi est alors calcule´ par
θi(s, t, Z
•
1i, Z
◦
i ) =
{
h (Φ•0(s, t, Z◦)) si Z•1i = 0
h (Φ•1(s, t, Z◦)) si Z•1i = 1
pour i = 1, ...,m et h(.) une fonction des intensite´s de transition.
IV.1.6 Cas particulier - mode`le sans variable quantitative
Lorsque l’ajustement aux variables explicatives ne se fait que par des variables qualitatives, il
n’est pas ne´cessaire de tirer au sort m sujets parmi n mais seulement d’estimer θi(s, t, Zi) pour que
l’ensemble des combinaisons possibles des variables explicatives soit repre´sente´. Par exemple, avec
deux variables binaires Z1 et Z2, il suffit de prendre m e´gal a` 4 pour repre´senter les diffe´rentes
combinaisons (Z1, Z2 = {00, 01, 10, 11}). Le mode`le line´aire est alors un mode`le line´aire ponde´re´
par la distribution des variables qualitatives Z1 et Z2 (pour les e´tapes 3 et 4).
De plus, si l’objectif est de regarder l’effet d’une seule variable binaire Z sur l’indicateur
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e´pide´miologique θ alors il n’y a pas besoin d’estimer l’effet Γ par un mode`le line´aire (car Γ0 =
θ(s, t, Z = 0) et Γ1 = θ(s, t, Z = 1)− θ(s, t, Z = 0)).
IV.2 E´tude de simulations
IV.2.1 Sche´ma A
Une premie`re partie des simulations reprend les meˆmes donne´es que celles pre´sente´es dans le
sche´ma A de l’approche par pseudo-valeur (voir section III.2.1 pour le de´tail de la ge´ne´ration des
donne´es).
IV.2.1.1 Proce´dure d’estimation
L’approche par line´arisation a e´te´ utilise´e avec des mode`les a` intensite´s de transition propor-
tionnelles suivant la variable binaire Z avec :
α01(t | Z) = α01,0(t) exp[β01 × Z]
α02(t | Z) = α02,0(t) exp[β02 × Z]
α12(t | Z) = α12,0(t) exp[β12 × Z]
L’estimation du mode`le illness-death a e´te´ faite en utilisant le de´lai comme temps de base par
deux me´thodes d’estimation :
— un premier qui approche le maximum de vraisemblance pe´nalise´e par des splines. Le vecteur
ϕ est compose´ alors des coefficients de splines et des parame`tres de re´gression β. Une base
de M-splines cubiques avec 5 nœuds inte´rieurs place´s de manie`re e´quidistante pour chaque
transition a e´te´ utilise´e. Les parame`tres de lissage κ de la vraisemblance pe´nalise´e ont e´te´
choisis par visualisation des intensite´s de transition de base du premier e´chantillon. Les
parame`tres ont e´te´ les meˆmes pour les autres e´chantillons 2.
— un second type d’estimateur base´ sur une approche parame´trique. Le vecteur ϕ est constitue´
des 6 parame`tres pour les intensite´s de base (un parame`tre de forme et un parame`tre d’e´chelle
d’une loi de Weibull par transition) et des parame`tres de re´gression β.
Un retirage de 1000 vecteurs de parame`tres ϕ d’une loi normale multivarie´e NM(ϕˆ, Vˆϕ) a e´te´ fait
pour pouvoir calculer les bandes de confiances des valeurs estime´es.
2. Une recherche par validation croise´e des parame`tres de lissage a e´te´ faite si il n’y a pas eu convergence du
mode`le illness-death avec les parame`tres de lissage du premier e´chantillon
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Les trois mode`les estime´s par l’approche par line´arisation ont e´te´ :
F01(0, 10 | Z)! Γ0,F + Γ1,FZ1 (IV.4)
P00(0, 10 | Z)! Γ0,P + Γ1,PZ1 (IV.5)
RM(10 | Z)! Γ0,R + Γ1,RZ1 (IV.6)
c’est-a`-dire que l’effet de Z est estime´ pour le risque absolu de de´mence 10 ans apre`s l’inclusion,
pour la probabilite´ d’eˆtre encore vivant non-de´ment 10 ans apre`s l’inclusion et pour la moyenne
restreinte des temps de survie sans de´mence dans un horizon de 10 ans. Comme la re´gression s’est
base´ sur une seule variable binaire, m = 2 et il n’y a pas eu besoin de faire un mode`le de re´gression.
IV.2.1.2 Re´sultats
Les re´sultats sont pre´sente´s dans le tableau IV.1 pour les trois indicateurs e´pide´miologiques
calcule´s a` 10 ans de suivi.
Les re´sultats de l’approche par line´arisation sont sensiblement e´quivalents a` ceux donne´s par
l’approche par pseudo-valeurs (voir tableaux III.1 a` III.3) et les interpre´tations des parame`tres
de re´gression sont identiques a` celles e´nonce´es dans tableaux III.1 a` III.3. Les biais sont quelques
fois plus importants par line´arisation, surtout pour la moyenne restreinte des temps de survie
sans de´mence estime´s par des me´thodes semi-parame´triques (pour les trois sce´narios, voir en par-
ticulier Γ0,R). Si l’on compare l’approche par line´arisation a` l’approche par pseudo-valeurs, les
RMSE sont toujours plus faible pour l’approche par line´arisation. Le tableau IV.1 donne des taux
de couverture compris dans l’intervalle (93, 1; 96, 9) pour presque tous les parame`tres, toutes les
me´thodes d’estimation et tous les sce´narios. Les exceptions sont pour Γ1,F pour le sce´nario 1 et le
sce´nario 3 (seulement pour la me´thode parame´trique), pour Γ1,P avec le sce´nario 2 et la me´thode
parame´trique et le sce´nario 3 estime´ par la me´thode semi-parame´trique. Le taux de couverture
pour la me´thode semi-parame´trique et le sce´nario 1, sans censure par intervalle, donne un mauvais
taux de couverture pour l’intercept (Γ0,R avec un taux de couverture de 85,8), duˆ a` un le´ger biais.
La censure par intervalle (comparaison entre les sce´narios 1 (sans censure par intervalle) et
les sce´narios 2 et 3) ne semble pas influencer la qualite´ des re´sultats. Les biais ont tendance
a` le´ge`rement augmenter mais ils restent faibles. E´galement, les RMSE augmentent au fur et a`
mesure que la perte d’information due a` la censure par intervalle augmente.
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Tableau IV.1 – Re´sultats des simulations : comparaison de l’approche par line´arisation (m = 2 et
J = 1000) pour le risque absolu de de´mence (F01(10)), la probabilite´ d’eˆtre vivant
non-de´ment (P00(10)) et la moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence
(RM(10)) 10 ans apre`s l’inclusion suivant deux me´thodes d’estimation et trois
sce´narios. Sche´ma A : 500 e´chantillons de 500 sujets.
Indicateur Γ Sce´nario Γˆ Biais ASE ESE RMSE Taux
et me´thode × 1000 de couv.
F01 Γ0,F = 0, 193 1- Splines 0,192 -0,001 0,023 0,023 23 95,2
1- Weibull 0,193 -0,000 0,021 0,021 21 96,0
2- Splines 0,196 0,003 0,034 0,028 28 94,8
2- Weibull 0,195 0,002 0,028 0,027 27 96,6
3- Splines 0,198 0,005 0,038 0,036 36 93,6
3- Weibull 0,197 0,004 0,034 0,035 35 93,8
Γ1,F = 0, 096 1- Splines 0,098 0,002 0,028 0,030 30 91,8
1- Weibull 0,096 -0,000 0,027 0,030 30 91,2
2- Splines 0,095 -0,001 0,037 0,036 36 95,0
2- Weibull 0,092 -0,004 0,034 0,035 35 95,0
3- Splines 0,093 -0,003 0,044 0,046 46 95,0
3- Weibull 0,090 -0,006 0,041 0,044 44 90,6
P00 Γ0,P = 0, 434 1- Splines 0,435 0,001 0,029 0,027 27 96,2
1- Weibull 0,432 -0,002 0,027 0,026 26 96,0
2- Splines 0,435 0,001 0,031 0,027 28 94,8
2- Weibull 0,432 -0,002 0,027 0,027 27 96,2
3- Splines 0,436 0,002 0,030 0,028 28 95,8
3- Weibull 0,433 -0,001 0,027 0,027 27 96,2
Γ1,P = 0, 055 1- Splines 0,052 -0,003 0,034 0,036 36 93,6
1- Weibull 0,055 -0,000 0,034 0,036 36 94,4
2- Splines 0,051 -0,004 0,035 0,037 37 93,6
2- Weibull 0,055 0,000 0,034 0,036 36 93,0
3- Splines 0,050 -0,005 0,036 0,038 38 93,6
3- Weibull 0,054 -0,001 0,035 0,037 37 94,4
RM Γ0,R = 7, 255 1- Splines 7,157 -0,098 0,195 0,190 214 85,8
1- Weibull 7,247 -0,008 0,182 0,176 177 96,4
2- Splines 7,267 0,012 0,235 0,180 180 94,8
2- Weibull 7,249 -0,006 0,184 0,178 178 96,0
3- Splines 7,270 0,015 0,218 0,184 184 96,6
3- Weibull 7,254 -0,001 0,186 0,180 180 95,8
Γ1,R = 0, 417 1- Splines 0,399 -0,018 0,204 0,206 207 94,0
1- Weibull 0,417 0,000 0,197 0,206 206 94,4
2- Splines 0,392 -0,025 0,222 0,217 218 93,0
2- Weibull 0,416 -0,001 0,203 0,216 216 93,0
3- Splines 0,375 -0,042 0,226 0,225 229 94,6
3- Weibull 0,403 -0,014 0,210 0,220 221 93,2
sce´nario 1 sans censure par intervalle
sce´nario 2 avec censure par intervalle et 2,5 ans entre deux visites en moyennes
sce´nario 3 avec censure par intervalle et 4,5 ans entre deux visites en moyennes
Γˆ = moyenne des estimations
ASE = e´cart-type asymptotique / ESE = e´cart-type empirique
RMSE = racine carre´e de l’erreur quadratique moyenne
Taux de couv. = pourcentage des 500 e´chantillons ayant Γ ∈ BC95%(Γˆ)
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IV.2.2 Sche´ma C
IV.2.2.1 Ge´ne´ration des donne´es
Ce sche´ma a simule´ des donne´es se rapprochant le plus des observations d’une cohorte avec
entre´e retarde´e, c’est-a`-dire que les sujets ne sont pas tous inclus aux meˆmes aˆges. Cinq cents jeux
de donne´es de 3500 sujets chacun ont e´te´ ge´ne´re´s ale´atoirement.
Pour chaque jeu de donne´es, deux variables explicatives Z1 et Z2 ont e´te´ cre´e´es : Z1 e´tait une
variable binaire qui suit une loi de Bernoulli avec P(Z1 = 1) = 0, 58 qui mime la distribution du
sexe dans la cohorte PAQUID et Z2 e´tait une variable quantitative de´finie tel que Z2 ∼ N (24; 3, 32)
pour repre´senter l’Indice de Masse Corporelle (IMC) a` l’inclusion dans la cohorte PAQUID. Les
intensite´s de transition du mode`le ont e´te´ simule´es avec un effet proportionnel de Z1 et Z
∗
2 = Z2−24
avec :
α01(t | Z) = α01,0(t) exp(0, 192× Z1) exp(0, 080× Z∗2)
α02(t | Z) = α02,0(t) exp(−0, 660× Z1) exp(0, 006× Z∗2)
α12(t | Z) = α12,0(t) exp(−0, 405× Z1) exp(0, 020× Z∗2)
Les parame`tres des intensite´s de transition de bases ont e´te´ choisis a` partir des donne´es de la
cohorte PAQUID (voir tableau B.1 pour les valeurs choisies).
De plus, une entre´e retarde´e a e´te´ simule´e suivant une loi de Weibull. La ge´ne´ration de cette
premie`re loi, qui peut eˆtre interpre´te´e comme le temps entre la naissance et l’inclusion, n’a pas
suppose´ de valeur minimale. Les jeux de donne´es simule´es avaient donc une taille de base de 5000
sujets et les 3500 premiers sujets ayant un aˆge d’entre´e supe´rieur a` 65 ans ont e´te´ conserve´s pour
l’analyse.
Trois sce´narios de simulation ont e´te´ ge´ne´re´s sur la meˆme me´thodologie que le sche´ma A pour
la censure par intervalle (voir section III.2.1.1) :
— sce´nario 1 : le temps de maladie et de de´ce`s est observe´ en temps continu.
— sce´nario 2 : le temps de maladie est censure´ par intervalle avec une taille de l’intervalle
comprise entre 2 et 3 ans.
— sce´nario 3 : le temps de maladie est censure´ par intervalle avec une taille de l’intervalle
comprise entre 3 et 6 ans.
De plus, une censure administrative a` 100 ans a e´te´ faite pour le de´ce`s.
Ce sche´ma permet de regarder le comportement de l’approche par line´arisation sur des donne´es
tronque´es a` gauche et censure´es par intervalle. L’approche par line´arisation permet de prendre en
compte ces deux phe´nome`nes d’observation simultane´ment et de pouvoir regarder l’influence de
facteurs de risques sur des indicateurs e´pide´miologiques de´pendant de l’aˆge (comme une espe´rance
de vie, voir en particulier les indicateurs e´pide´miologiques de´finis en section II.2.2).
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IV.2.2.2 Mode´lisation
Les mode`les illness-death ont e´te´ estime´s sous une hypothe`se d’intensite´s de transition pro-
portionnelles des deux variables explicatives Z1 et Z
∗
2 , avec une me´thode d’estimation par vrai-
semblance pe´nalise´e et avec une me´thode parame´trique. Les intensite´s de transition de base sont
approche´es par des splines avec 5 nœuds inte´rieurs pour chaque transition et les parame`tres de
lissages κ ont e´te´ choisis pour le premier e´chantillon et conserve´s pour les autres e´chantillons. Une
premie`re e´tape de validation croise´e ge´ne´rale a e´te´ faite pour choisir un premier jeu de parame`tre
κ puis les valeurs de ces parame`tres ont e´te´ affine´es manuellement en trac¸ant les intensite´s de
transition de base.
Les trois indicateurs e´pide´miologiques qui sont e´tudie´s dans cette partie sont le risque de
de´mence vie-entie`re pour un individu non-de´ment de 75 ans, l’espe´rance de vie sans de´mence
a` 75 ans d’un sujet non-de´ment et l’espe´rance de vie totale a` 75 ans d’un sujet non-de´ment. Ces
trois indicateurs e´pide´miologiques sont respectivement note´s LTR(75), LE00(75), LE0.(75). L’effet
de Z1 et Z2 est re´sume´ par les trois mode`les suivant :
LTR(75 | Z1, Z∗2)! Γ0 + Γ1Z1 + Γ2Z∗2 (IV.7)
LE00(75 | Z1, Z∗2)! Γ3 + Γ4Z1 + Γ5Z∗2 (IV.8)
LE01(75 | Z1, Z∗2)! Γ6 + Γ7Z1 + Γ8Z∗2 (IV.9)
Pour chaque indicateur e´pide´miologique, une estimation a e´te´ faite a` partir de m = 100 sujets
tire´s ale´atoirement parmi les 3500 utilise´s dans l’estimation du mode`le illness-death. Pour calculer
les bandes de confiance des estimations, J = 1000 nouvelles valeurs ont e´te´ retire´es par rapport a`
une loi normale multivarie´e.
IV.2.2.3 Calculs des valeurs the´oriques
Comme l’effet des variables explicatives est simule´ sur les intensite´s de transition (avec une
hypothe`se de proportionnalite´ des risques), l’effet des variables sur des indicateurs e´pide´miologiques
n’est pas connu directement. Les indicateurs e´pide´miologiques sont des fonctions complexes des
intensite´s de transition (et font surtout intervenir au moins deux intensite´s de transition), il est
complique´ de calculer l’effet des variables explicatives sur ces indicateurs.
Pour re´pondre aux besoins d’une  vraie  valeur pour le parame`tre Γ, un jeu de donne´es
de 50 000 sujets a e´te´ cre´e´. Les trois indicateurs e´pide´miologiques ont e´te´ calcule´s a` partir des
variables explicatives de ce grand jeu de donne´es en utilisant les distributions de Weibull utilise´es
pour ge´ne´rer les donne´es. Les indicateurs e´pide´miologiques calcule´s the´oriquement ont e´te´ utilise´s
comme variable re´ponse dans un mode`le de re´gression line´aire : les estimations ponctuelles du
mode`le ont alors servi de valeurs  the´oriques  pour la comparaison des re´sultats des simulations,
en supposant que les variables explicatives ont un effet line´aire sur les quantite´s d’inte´reˆt.
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Tableau IV.2 – Re´sultats des simulations : comparaison de l’approche par line´arisation (m = 100
et J = 1000) pour le risque vie-entie`re de de´mence d’un sujet vivant non-de´ment
a` 75 ans (LTR(75, Z1, Z2)) suivant deux me´thodes d’estimation et trois sce´narios.
Sche´ma C : 500 e´chantillons de 3500 sujets.
Γ Sce´nario Γˆ Biais ASE ESE RMSE Taux
et me´thode × 1000 de couv.
Γ0 = 0, 381 1- Splines 0,380 -0,001 0,013 0,027 13 94,8
1- Weibull 0,381 <0,001 0,013 0,013 13 96,0
2- Splines 0,380 -0,001 0,016 0,016 16 94,8
2- Weibull 0,381 <0,001 0,015 0,015 15 94,6
3- Splines 0,380 -0,001 0,016 0,015 16 95,2
3- Weibull 0,381 <0,001 0,015 0,015 15 94,8
Γ1 = 0, 201 1- Splines 0,199 -0,002 0,016 0,021 17 93,4
1- Weibull 0,200 -0,001 0,016 0,017 16 94,2
2- Splines 0,200 -0,001 0,020 0,020 20 93,6
2- Weibull 0,200 -0,001 0,020 0,020 20 93,0
3- Splines 0,200 -0,001 0,020 0,020 20 92,4
3- Weibull 0,200 -0,001 0,020 0,020 20 93,2
Γ2 = 0, 018 1- Splines 0,018 <0,001 0,002 0,003 2 95,4
1- Weibull 0,018 <0,001 0,002 0,002 2 94,4
2- Splines 0,018 <0,001 0,003 0,003 3 94,8
2- Weibull 0,018 <0,001 0,003 0,003 3 94,0
3- Splines 0,018 <0,001 0,003 0,003 3 94,4
3- Weibull 0,018 <0,001 0,003 0,003 3 95,0
sce´nario 1 sans censure par intervalle
sce´nario 2 avec censure par intervalle et 2,5 ans entre deux visites en moyennes
sce´nario 3 avec censure par intervalle et 4,5 ans entre deux visites en moyennes
Γˆ = moyenne des estimations
ASE = e´cart-type asymptotique / ESE = e´cart-type empirique
RMSE = racine carre´e de l’erreur quadratique moyenne
Taux de couv. = pourcentage des 500 e´chantillons ayant Γ ∈ BC95%(Γˆ)
IV.2.2.4 Re´sultats
Pour le risque de de´mence vie-entie`re a` 75 ans, les re´sultats sont sensiblement comparable entre
la me´thode semi-parame´trique et la me´thode parame´trique. Le tableau IV.2 montre qu’un individu
vivant non-de´ment a` 75 ans ayant Z1 = 0 et Z
∗
2 = 24 a 38% de chance de de´velopper une de´mence
jusqu’a` son de´ce`s. Le fait d’avoir Z1 = 1 augmente la probabilite´ de de´velopper une de´mence de 20%
par rapport a` Z1 = 0, a` niveau de Z
∗
2 e´quivalent. La probabilite´ de de´velopper une de´mence avant
de de´ce´der pour un sujet non-de´ment de 75 ans augmente de 1,8% pour une augmentation d’une
unite´ de Z∗2 . Les re´sultats des simulations montrent des biais tre`s faibles pour les trois parame`tres,
les trois sce´narios de simulation et les deux me´thodes d’estimation. Les RMSE sont beaucoup plus
faible pour le parame`tre de re´gression de Z∗2 . D’une manie`re ge´ne´rale, les RMSE augmentent au
fur et a` mesure que la taille de l’intervalle de censure de l’aˆge de de´mence augmente. Les taux de
couvertures sont bons sauf pour Γ1 pour le sce´nario 2 estime´ a` partir d’une me´thode parame´trique
et le sce´nario 3 pour la me´thode semi-parame´trique.
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Tableau IV.3 – Re´sultats des simulations : comparaison de l’approche par line´arisation (m = 100
et J = 1000) pour l’espe´rance de vie sans de´mence d’un sujet vivant non-de´ment
a` 75 ans (LE00(75, Z1, Z2)) suivant deux me´thodes d’estimation et trois sce´narios.
Sche´ma C : 500 e´chantillons de 3500 sujets.
Γ Sce´nario Γˆ Biais ASE ESE RMSE Taux
et me´thode × 1000 de couv.
Γ3 = 10, 039 1- Splines 10,128 0,089 0,170 0,958 192 94,6
1- Weibull 10,058 0,019 0,157 0,157 158 93,0
2- Splines 10,067 0,028 0,174 0,166 176 95,6
2- Weibull 10,063 0,024 0,157 0,161 159 92,0
3- Splines 10,068 0,029 0,174 0,166 176 95,4
3- Weibull 10,062 0,022 0,157 0,159 159 92,8
Γ4 = 1, 444 1- Splines 1,422 -0,022 0,200 0,210 201 95,2
1- Weibull 1,446 0,003 0,197 0,186 197 96,0
2- Splines 1,431 -0,013 0,204 0,191 204 95,8
2- Weibull 1,442 -0,002 0,200 0,196 200 95,0
3- Splines 1,430 -0,014 0,204 0,189 204 96,0
3- Weibull 1,443 -0,001 0,200 0,196 200 95,6
Γ5 = −0, 243 1- Splines -0,242 0,001 0,030 0,035 30 93,8
1- Weibull -0,245 -0,002 0,029 0,032 30 93,0
2- Splines -0,244 -0,001 0,031 0,032 31 93,2
2- Weibull -0,245 -0,001 0,030 0,032 30 92,8
3- Splines -0,244 -0,001 0,031 0,032 31 92,4
3- Weibull -0,244 -0,001 0,030 0,032 30 92,4
sce´nario 1 sans censure par intervalle
sce´nario 2 avec censure par intervalle et 2,5 ans entre deux visites en moyennes
sce´nario 3 avec censure par intervalle et 4,5 ans entre deux visites en moyennes
Γˆ = moyenne des estimations
ASE = e´cart-type asymptotique / ESE = e´cart-type empirique
RMSE = racine carre´e de l’erreur quadratique moyenne
Taux de couv. = pourcentage des 500 e´chantillons ayant Γ ∈ BC95%(Γˆ)
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Tableau IV.4 – Re´sultats des simulations : comparaison de l’approche par line´arisation (m = 100
et J = 1000) pour l’espe´rance de vie totale d’un sujet vivant non-de´ment a` 75 ans
(LE0.(75, Z1, Z2)) suivant deux me´thodes d’estimation et trois sce´narios. Sche´ma
C : 500 e´chantillons de 3500 sujets.
Γ Sce´nario Γˆ Biais ASE ESE RMSE Taux
et me´thode × 1000 de couv.
Γ6 = 11, 902 1- Splines 11,994 0,093 0,177 0,843 200 94,2
1- Weibull 11,931 0,029 0,171 0,165 173 95,0
2- Splines 11,937 0,035 0,182 0,172 185 94,4
2- Weibull 11,932 0,031 0,173 0,167 176 93,8
3- Splines 11,937 0,035 0,182 0,172 185 94,6
3- Weibull 11,932 0,030 0,173 0,166 176 94,2
Γ7 = 3, 059 1- Splines 3,023 -0,036 0,213 0,279 216 96,4
1- Weibull 3,062 0,003 0,213 0,202 213 97,0
2- Splines 3,040 -0,019 0,216 0,203 217 96,8
2- Weibull 3,060 0,001 0,216 0,206 216 96,6
3- Splines 3,039 -0,020 0,216 0,203 217 97,2
3- Weibull 3,061 0,002 0,216 0,206 216 95,6
Γ8 = −0, 140 1- Splines -0,140 <0,001 0,033 0,035 33 93,8
1- Weibull -0,143 -0,002 0,032 0,033 32 93,0
2- Splines -0,141 -0,001 0,033 0,033 33 94,2
2- Weibull -0,142 -0,002 0,033 0,034 33 94,0
3- Splines -0,141 -0,001 0,033 0,033 33 94,0
3- Weibull -0,142 -0,001 0,033 0,034 33 93,6
sce´nario 1 sans censure par intervalle
sce´nario 2 avec censure par intervalle et 2,5 ans entre deux visites en moyennes
sce´nario 3 avec censure par intervalle et 4,5 ans entre deux visites en moyennes
Γˆ = moyenne des estimations
ASE = e´cart-type asymptotique / ESE = e´cart-type empirique
RMSE = racine carre´e de l’erreur quadratique moyenne
Taux de couv. = pourcentage des 500 e´chantillons ayant Γ ∈ BC95%(Γˆ)
L’espe´rance de vie sans de´mence a` 75 ans est estime´e a` environ 10 ans sur ce sche´ma de
simulation (voir Γ3 du tableau IV.3) pour un sujet avec Z1 = 0 et Z2 = 24. Avoir la variable Z1 e´gale
a` 0 augmente l’espe´rance de vie sans de´mence a` 75 ans d’un peu moins d’un an et demi. La variable
Z∗2 a un effet de´le´te`re sur cette espe´rance de vie, avec une diminution de 2 mois de l’espe´rance de
vie pour une augmentation d’une unite´ de Z∗2 . Les biais semblent plus importants pour Γ3 et Γ4
mais cela est duˆ a` la valeur du parame`tre : le biais relatif pour Γ3 pour le sce´nario 1 estime´ par
splines est infe´rieur a` 1%. Cette remarque est e´galement valable pour les RMSE. Les biais sont
toujours plus importants avec la me´thode semi-parame´trique que la me´thode parame´trique. Les
e´cart-types asymptotiques et empiriques sont proches, sauf pour la premie`re ligne du tableau IV.3
car quelques e´chantillons ont estime´s Γ3 = 25. Les taux de couvertures sont bons pour la me´thode
semi-parame´trique. Pour la me´thode parame´trique, les taux de couverture sont raisonnables pour
l’intercept et le parame`tre de re´gression associe´ a` Z∗2 et sont bons pour le parame`tre de re´gression
de Z1. Les re´sultats ne se sont pas de´grade´s en pre´sence de censure par intervalle.
Les re´sultats pour l’espe´rance de vie totale d’un sujet non-de´ment de 75 ans sont semblables
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a` ceux de l’espe´rance de vie sans de´mence. L’espe´rance de vie a` 75 ans vaut presque 12 ans pour
un sujet ayant comme caracte´ristiques Z1 = 0 et Z2 = 24, elle augmente de 3 ans pour ceux qui
ont Z1 = 1 par rapport aux autres et Z2 a un effet ne´gatif sur cette espe´rance de vie en diminuant
le´ge`rement l’espe´rance de vie lorsque Z2 augmente d’une unite´. Le biais montre en ge´ne´ral une
sur-estimation des parame`tres de re´gression. Il faut noter qu’ici certains taux de couvertures sont
trop importants (comme par exemple pour Γ7 estime´ parame´triquement dans les sce´narios 1 et 3,
avec des valeurs a` 97% et 97,2%).
IV.3 Application
L’application de l’approche par line´arisation a e´te´ faite a` partir des donne´es de la cohorte
PAQUID. Les sujets de la cohorte PAQUID n’ont pas e´te´ inclus aux meˆmes aˆges donc plusieurs
illustrations sont propose´es pour tenir compte ou non de la troncature a` gauche.
IV.3.1 Effet du niveau d’e´ducation et du sexe
La premie`re illustration s’est concentre´e sur l’effet du certificat d’e´tude primaire et du sexe sur
le risque vie-entie`re de de´mence a` 75 ans, les espe´rances de vie totale et sans de´mence d’un sujet
non-de´ment a` 75 ans.
IV.3.1.1 Mode´lisation
Ces trois indicateurs ont un sens e´pide´miologiques s’ils sont calcule´s pour un aˆge donne´. L’aˆge a
donc e´te´ utilise´ comme temps de base dans cette illustration, en tenant compte de l’entre´e retarde´e
dans la cohorte.
Le mode`le illness-death a e´te´ estime´ par des splines avec stratification sur les variables sexe et
cep, pour ne pas supposer d’effet proportionnel de ces variables :
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α01(t, sexe, cep) =

α01,0,•1(t) si sexe = 0 et cep = 0
α01,0,•2(t) si sexe = 0 et cep = 1
α01,0,•3(t) si sexe = 1 et cep = 0
α01,0,•4(t) si sexe = 1 et cep = 1
α02(t, sexe, cep) =

α02,0,•1(t) si sexe = 0 et cep = 0
α02,0,•2(t) si sexe = 0 et cep = 1
α02,0,•3(t) si sexe = 1 et cep = 0
α02,0,•4(t) si sexe = 1 et cep = 1
α12(t, sexe, cep) =

α12,0,•1(t) si sexe = 0 et cep = 0
α12,0,•2(t) si sexe = 0 et cep = 1
α12,0,•3(t) si sexe = 1 et cep = 0
α12,0,•4(t) si sexe = 1 et cep = 1
Le mode`le illness-death Φ(s, t, Z) est donc compose´ de 4 sous-mode`les
Φ(s, t, Z) =
{
Φ•1(s, t),Φ•2(s, t),Φ•3(s, t),Φ•4(s, t)
}
.
Trois mode`les line´aires ponde´re´s ont e´te´ estime´ avec J = 1000 retirages d’une loi normale
multivarie´ pour chaque mode`le stratifie´ (c.a`.d. ϕ•1 ∼ NM(ϕˆ•1; Vˆϕ•1), de meˆme pour ϕ•2, etc...)
LTR(75, sexe, cep)! Γ0 + Γ1 × sexe+ Γ2 × cep
LE00(75, sexe, cep)! Γ3 + Γ4 × sexe+ Γ5 × cep
LE0.(75, sexe, cep)! Γ6 + Γ7 × sexe+ Γ8 × cep
Dans cette illustration, 4 valeurs diffe´rentes (pour m) ont e´te´ calcule´s pour chaque indicateur
e´pide´miologique pour repre´senter les 4 modalite´s du couple de variable sexe et cep.
IV.3.1.2 Descriptif de l’e´chantillon
Les sujets de cet e´chantillon de PAQUID avaient entre 65 ans et 101 ans (aˆge me´dian a` 74 ans
et 9 mois), la me´thode de line´arisation a utilise´ l’aˆge comme temps de base avec entre´e retarde´e
(c.a`.d. avec troncature a` gauche). Cette illustration a e´te´ conduite sur un e´chantillon de 3673
sujets non de´ments a` l’inclusion. L’e´chantillon e´tait compose´ de 13% d’hommes sans CEP, de 29%
d’hommes avec CEP, de 22% de femmes sans CEP et de 36% de femmes avec CEP. Le suivi a` 27
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ans a e´te´ utilise´ : 25% des sujets ont eu un diagnostic de de´mence au cours du suivi et 7% des
sujets e´taient toujours vivant 27 ans apre`s l’inclusion.
IV.3.1.3 Re´sultats
Les re´sultats des estimations de cette illustration sont pre´sente´s dans le tableau IV.5 pour les
trois indicateurs e´pide´miologiques. D’apre`s ce dernier, un homme vivant non-de´ment a` 75 ans, sans
certificat d’e´tude primaire a un risque de de´mence vie-entie`re e´gal a` 40%, c’est-a`-dire qu’il a 40%
de risque de de´velopper une de´mence avant son de´ce`s. Son espe´rance de vie sans de´mence est d’un
peu plus de 8 ans et son espe´rance de vie totale est d’un peu moins de 10 ans.
Le sexe a une influence significative sur ces trois indicateurs e´pide´miologiques : a` niveau
d’e´ducation similaire, les femmes ont 20% de chance en plus de de´velopper de´mence avant de
de´ce´der par rapport aux hommes, si elles ont atteint l’aˆge de 75 ans sans de´mence. Elles ont leur
espe´rance de vie sans de´mence qui augmente en moyenne d’environ 2 ans par rapport aux hommes,
pour deux sujets de 75 ans sans de´mence. Les femmes ont aussi une espe´rance de vie plus impor-
tante que les hommes : elles peuvent espe´rer vivre 3 ans et 4 mois de plus que les hommes, pour
celles vivantes non-de´mentes a` 75 ans.
Le niveau d’e´ducation joue significativement un roˆle protecteur dans cette illustration. Pour
deux personnes vivantes et non-de´mentes a` 75 ans, de meˆme sexe, celle qui a au moins le CEP
comme diploˆme voit son risque de de´mence vie-entie`re diminue´ de 0,06 par rapport a` celle qui n’a
pas le CEP. L’espe´rance de vie sans de´mence et l’espe´rance de vie totale a` 75 ans sont augmente´es
de moins de 2 ans pour une personne qui a le CEP par rapport a` une personne qui ne l’a pas,
ajuste´ sur le sexe, d’apre`s le tableau IV.5.
IV.3.2 Effet du score au MMS
La seconde illustration a e´te´ faite pour comparer les re´sultats de l’approche par line´arisation
aux re´sultats de l’approche par pseudo-valeurs. L’e´chantillon est donc le meˆme que celui utilise´
dans l’application du chapitre pre´ce´dant dont le descriptif a e´te´ pre´sente´ en section III.3.2.
Pour rappel, l’objectif de cette application est de mesurer l’effet du MMS sur le risque absolu
de de´mence, la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment et la moyenne restreinte des temps de survie
sans de´mence a` 10 ans apre`s l’inclusion, ajuste´ sur l’aˆge a` l’inclusion, le sexe et le niveau d’e´tude
(mode´lise´ par avoir ou ne pas avoir le CEP). Soient mms∗ et age∗ les variables telles que mms∗ =
mms− 26 et age∗ = age− 75
Le mode`le illness-death estime´ dans la premie`re e´tape de l’approche par line´arisation a e´te´
80 CHAPITRE IV. APPROCHE PAR LINE´ARISATION
Tableau IV.5 – Mode´lisation du risque vie entie`re de de´mence (LTR(75, sexe, CEP )), de
l’espe´rance de vie sans de´mence (LE00(75, sexe, cep)) et de l’espe´rance de vie to-
tale (LE0.(75, sexe, cep)) pour un sujet vivant non-de´ment de 75 ans en fonction du
sexe et du niveau d’e´ducation. Estimation par line´arisation (m = 4 et J = 1000)
d’apre`s 3673 sujets de la cohorte PAQUID.
Γˆ BC95%(Γˆ)
Risque vie-entie`re de de´mence
Homme sans CEP 0.416 [ 0.363 ; 0.477]
Femmes versus hommes 0.213 [ 0.148 ; 0.261]
Niveau d’e´ducation (avec vs. sans CEP) -0.065 [-0.117 ;-0.004]
Espe´rance de vie sans de´mence
Homme sans CEP 8.141 [ 7.534 ; 8.516]
Femmes versus hommes 1.959 [ 1.490 ; 2.458]
Niveau d’e´ducation (avec vs. sans CEP) 1.861 [ 1.329 ; 2.389]
Espe´rance de vie totale
Homme sans CEP 9.921 [ 9.314 ;10.284]
Femmes versus hommes 3.350 [ 2.827 ; 3.803]
Niveau d’e´ducation (avec vs. sans CEP) 1.137 [ 0.627 ; 1.687]
BC : bande de confiance issue des 2,5e et 97,5epercentiles
stratifie´ sur le sexe avec :
α01(t | sexe•, Z) = 1{sexe=0}α01,0,•=0(t)eβ01,•=0>Z + 1{sexe=1}α01,0,•=1(t)eβ01,•=1>Z (IV.10)
α02(t | sexe•, Z) = 1{sexe=0}α02,0,•=0(t)eβ02,•=0>Z + 1{sexe=1}α02,0,•=1(t)eβ02,•=1>Z (IV.11)
α12(t | sexe•, Z) = 1{sexe=0}α12,0,•=0(t)eβ12,•=0>Z + 1{sexe=1}α12,0,•=1(t)eβ12,•=1>Z (IV.12)
avec Z correspondant aux variables sexe,MMS∗, age∗ et cep. On peut voir d’apre`s e´quations (IV.10)
a` (IV.12) que le score au MMS et l’aˆge ont e´te´ mode´lise´s suivant une hypothe`se de proportionnalite´
et de log-line´arite´.
Les mode`les suivant ont e´te´ estime´s respectivement pour le risque absolu de de´mence, pour
la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment et pour la moyenne restreinte des temps de survie sans
de´mence, en supposant un effet line´aire des quatre variables explicatives :
F01(10 |MMS∗, age∗, sexe, cep)! Γ0 + Γ1MMS∗ + Γ2age∗ + Γ3sexe+ Γ4cep (IV.13)
P00(10 |MMS∗, age∗, sexe, cep)! Γ5 + Γ6MMS∗ + Γ7age∗ + Γ8sexe+ Γ9cep (IV.14)
RM(10 |MMS∗, age∗, sexe, cep)! Γ10 + Γ11MMS∗ + Γ12age∗ + Γ13sexe+ Γ14cep (IV.15)
avec un retirage de J = 1000 valeurs pour ϕ•=0 et J = 1000 valeurs pour ϕ•=1 d’apre`s des lois
normale multivarie´es. Le nombre de valeurs diffe´rentes de θ e´tait de m = 200 sujets dont m0 = 82
et m1 = 118 pour respecter la proportion des sujets utilise´s dans les mode`les illness-death stratifie´s
sur le sexe.
Cet e´chantillon de la cohorte PAQUID a utilise´ les meˆmes donne´es que dans l’application du
chapitre des pseudo-valeurs (voir section III.3.2 pour un descriptif de´taille´).
IV.3. APPLICATION 81
IV.3.2.1 Re´sultats
Tableau IV.6 – Mode´lisation du risque absolu de de´mence (F01(10, sexe, CEP )), de la probabilite´
d’eˆtre vivant non-de´ment (P00(10, sexe, cep)) et de la moyenne restreinte des temps
de survie sans de´mence (RM(10, sexe, cep)) a` 10 ans apre`s l’inclusion, en fonction
du score au MMS, de l’aˆge a` l’inclusion, du sexe et du niveau d’e´ducation. Esti-
mation par line´arisation (m = 200 et J = 1000) d’apre`s 2641 sujets de la cohorte
PAQUID.
Γˆ BC95%(Γˆ)
Risque absolu de de´mence
Homme sans CEP de 75 ans et 26 points de MMS 0,188 [ 0,153 ; 0,246]
MMS a` l’inclusion (points) -0,017 [-0,024 ;-0,009]
Age a` l’inclusion (anne´e) 0,012 [ 0,009 ; 0,016]
Femmes versus hommes 0,064 [ 0,008 ; 0,104]
Niveau d’e´ducation (avec / sans CEP) -0,019 [-0,067 ; 0,027]
Probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment
Homme sans CEP de 75 ans et 26 points de MMS 0,422 [ 0,384 ; 0,448]
MMS a` l’inclusion (points) 0,019 [ 0,014 ; 0,023]
Age a` l’inclusion (anne´e) -0,029 [-0,031 ;-0,028]
Femmes versus hommes 0,101 [ 0,070 ; 0,133]
Niveau d’e´ducation (avec / sans CEP) 0,015 [-0,016 ; 0,047]
Moyenne restreinte des temps de survie sans de´mence
Homme sans CEP de 75 ans et 26 points de MMS 7,084 [ 6,797 ; 7,274]
MMS-26 a` l’inclusion (en points) 0,138 [ 0,105 ; 0,169]
Age-75 a` l’inclusion (en anne´es) -0,182 [-0,197 ;-0,172]
Femmes versus hommes 0,812 [ 0,604 ; 1,059]
Niveau d’e´ducation (avec / sans CEP) -0,012 [-0,214 ; 0,193]
BC : bande de confiance issue des 2,5e et 97,5e percentiles
Pour cette illustration, les re´sultats sont pre´sente´s dans le tableau IV.6. Un homme de 75 ans
avec un score de 26 points au moment de l’inclusion a une probabilite´ de 19% de de´velopper une
de´mence dans les 10 ans suivant l’inclusion, il a une probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment de 42% a`
10 ans de suivi et il peut espe´rer rester vivant sans de´mence environ 7 ans dans les 10 ans suivant
l’inclusion.
Le score au MMS a` l’inclusion a montre´ une diminution de 0,01 de la probabilite´ d’avoir
de´veloppe´ une de´mence dans les 10 ans apre`s l’inclusion pour une personne ayant un point de
MMS en plus qu’une autre personne, ajuste´ sur l’aˆge a` l’inclusion, le sexe et le niveau d’e´ducation.
Une diffe´rence d’un an d’aˆge entre deux sujets a` l’inclusion entraine une augmentation de 1% de
la probabilite´ de de´velopper une de´mence dans les 10 ans de suivi pour le sujet le plus aˆge´s des
deux. Les femmes ont une probabilite´ de 6% de plus de de´velopper une de´mence que les hommes,
toutes choses e´gales par ailleurs. Le certificat d’e´tude primaire ne change pas le risque absolu de
de´mence a` 10 ans apre`s l’inclusion, ajuste´ sur les autres variables du mode`le.
Pour la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment a` 10 ans de suivi, l’effet du MMS va dans le
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sens inverse de l’effet pour le risque absolu de de´mence : pour une augmentation d’un point de
MMS a` l’inclusion, la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment augmente de 0,02. La probabilite´ d’eˆtre
vivant non-de´ment a` t = 10 change en fonction de l’aˆge a` l’inclusion. Deux sujets ayant un an
de diffe´rence a` l’inclusion ont une probabilite´ diffe´rente de 0,029 : le sujet le plus vieux a une
probabilite´ diminue´e par rapport au plus jeune. Les femmes ont 10% de probabilite´ en plus que les
hommes d’eˆtre vivantes et non-de´mentes. Ces trois augmentations ou diminutions sont significatives
et sont ajuste´es sur les autres variables du mode`le.
Pour la moyenne restreinte des temps de survie en bonne sante´, les re´sultats vont dans le
meˆmes sens que pour la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment, bien que les gains ou pertes soient
tous infe´rieur a` 1 an. Ici, le score au MMS a un impact significatif sur le temps passe´ dans l’e´tat
0 dans un horizon de 10 ans suivant l’inclusion : lorsque le MMS augmente de 1 point, l’espe´rance
du temps passe´ dans l’e´tat 0 augmente d’un peu plus d’un mois et demi. Lorsque l’on compare
deux sujets qui ont une diffe´rence d’un an a` l’inclusion, le plus jeune peut espe´rer rester vivant
non-de´ment deux mois de plus que le plus aˆge´s des deux. Les femmes peuvent espe´rer vivre sans
de´mence 9 mois de plus que les hommes dans un horizon de 10 ans apre`s l’inclusion, ajuste´ sur le
score au MMS et l’aˆge a` l’inclusion et le niveau d’e´ducation.
IV.3.3 Effet de l’aˆge a` la me´nopause
Cette illustration a e´te´ faite pour pouvoir utiliser des variables quantitatives lorsque l’aˆge est
utilise´ comme temps de base. Comme les sujets de l’e´tude PAQUID ont e´te´ inclus a` des aˆges
diffe´rents, les variables mesure´es a` l’inclusion n’avaient pas ne´cessairement les meˆmes valeurs 10
ans plus toˆt. En particulier, les variables quantitatives comme le score au MMS sont de´pendantes
de l’aˆge. Par exemple, si un sujet est inclus a` 80 ans et que l’on utilise son score au MMS mesure´ a`
l’inclusion comme variable explicative, on fait l’hypothe`se que son score au MMS a` 80 ans ait e´te´ le
meˆme qu’a` 65 ans. Cette hypothe`se e´tant trop forte, il n’a pas e´te´ fait de mode`le avec entre´e retarde´e
avec des variables quantitatives de´pendantes de l’aˆge (comme des scores psychome´triques). Dans
cette illustration, nous proposons de travailler sur les femmes incluses dans l’e´tude PAQUID et
de regarder l’effet de l’aˆge a` la me´nopause sur l’espe´rance de vie sans de´mence et l’espe´rance de
vie totale, ajuste´ sur le fait d’avoir eu ou non des enfants. L’inte´reˆt de la variable  aˆge a` la
me´nopause  est d’avoir une valeur constante au cours du temps pour des femmes entre´es dans
l’e´tude apre`s 65 ans.
IV.3.3.1 Mode´lisation
Le mode`le illness-death dans la premie`re e´tape de la line´arisation a e´te´ estime´ en utilisant une
hypothe`se de proportionnalite´ et de log-line´arite´ de l’aˆge a` la me´nopause (agem) ajuste´ sur le fait
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d’avoir eu des enfants (mere) en utilisant l’aˆge comme temps de base :
α01(t | agemi,merei) = α01,0(t) exp[β01,1 × agemi + β01,2 ×merei]
α02(t | agemi,merei) = α02,0(t) exp[β02,1 × agemi + β02,2 ×merei]
α12(t | agemi,merei) = α12,0(t) exp[β12,1 × agemi + β12,2 ×merei]
avec agem l’aˆge a` la me´nopause - 50 et mere qui vaut 1 si les femmes ont eu au moins un enfant,
0 sinon.
Les estimations du maximum de vraisemblance pe´nalise´e du mode`le illness-death ont e´te´ ap-
proche´es par des M-splines cubiques avec 5 nœuds inte´rieur. Le choix du parame`tre de lissage κ a
e´te´ choisi en fonction des repre´sentations graphiques des intensite´s de transition de base αkl,0(.).
L’effet de l’aˆge a` la me´nopause sur l’espe´rance de vie sans de´mence et l’espe´rance de vie totale
a` 70 ans, ajuste´ sur le fait d’avoir eu des enfants a e´te´ estime´ par :
LE00(70 | agem,mere)! Γ0 + Γ1agem+ Γ2mere
LE0.(70 | agem,mere)! Γ3 + Γ4agem+ Γ5mere
Cent femmes ont e´te´ tire´es au sort de manie`re ale´atoire et un retirage de 1000 nouvelles valeurs
du vecteur ϕ a e´te´ fait.
IV.3.3.2 Descriptif de l’e´chantillon
Cette illustration s’est base´e sur l’e´chantillon des femmes de la cohorte PAQUID n’ayant pas
eu une me´nopause pre´coce (c.a`.d. un aˆge a` la me´nopause supe´rieur a` 40 ans). Le suivi a` 27 ans a
e´te´ utilise´ pour cette illustration : les femmes e´taient inclus entre 65 et 97 ans, 31% d’entre elles
ont rec¸u un diagnostic de de´mence entre l’inclusion et le suivi a` 27 ans. Au moment de la censure
administrative, 9% e´taient toujours vivantes. L’aˆge moyen a` l’inclusion e´tait de 75 ans (e´cart-type
de 7,0 ans, au minimum 65 ans et au maximum 97 ans). Un histogramme de la distribution pour
l’aˆge a` l’inclusion et l’aˆge a` la me´nopause sont pre´sente´s en figure C.2 en annexe.
L’e´chantillon e´tait compose´ de 1909 femmes, avec un aˆge moyen a` la me´nopause de 50 ans (au
minimum 40 ans et au maximum 65 ans et un e´cart type de 4,32 ans). Parmi les femmes incluses,
84% d’entre elles avaient au moins un enfant.
IV.3.3.3 Re´sultats
Les re´sultats pre´sente´s dans le tableau IV.7 montrent que l’espe´rance de vie sans de´mence et
l’espe´rance de vie totale a` 70 ans sont respectivement de 15 ans et 18 ans pour des femmes ayant
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Tableau IV.7 – Mode´lisation de l’espe´rance de vie sans de´mence (LE00(70, agem,mere)) et de
l’espe´rance de vie totale (LE0.(70, agem,mere)) pour des femmes vivantes et non-
de´mentes de 70 ans, en fonction de l’aˆge a` la me´nopause ajuste´ sur le fait d’avoir
eu un enfant. Estimation par line´arisation (m = 100 et J = 1000) d’apre`s 1909
sujets de la cohorte PAQUID.
Γˆ BC95%(Γˆ)
Espe´rance de vie sans de´mence
Femme de 50 ans a` la me´nopause et sans enfant 15,440 [14,569 ;16,052]
Age a` la me´nopause (anne´e) 0,100 [ 0,030 ; 0,169]
Avoir des enfants (oui versus non) -0,402 [-1,097 ; 0,363]
Espe´rance de vie totale
Femme de 50 ans a` la me´nopause et sans enfant 18,0245 [17,248 ;18,600]
Age a` la me´nopause (anne´e) 0,095 [ 0,028 ; 0,171]
Avoir des enfants (oui versus non) -0,300 [-0,930 ; 0,397]
BC : bande de confiance issue des 2,5e et 97,5epercentiles
eu leur me´nopause a` 50 ans et n’ayant pas eu d’enfant. Plus une femme a eu une me´nopause
tard, plus cette espe´rance de vie augmente : elles gagnent environ 4 mois d’espe´rance de vie (sans
de´mence ou totale) pour une diffe´rence de 4 ans d’aˆge a` la me´nopause, ajuste´ sur le fait d’avoir eu
ou non des enfants. Cette illustration montre un effet de l’aˆge sur ces espe´rances de vie, bien que
ne soit pas important (environ 36 jours d’espe´rance de vie en plus pour une augmentation d’un
an d’aˆge a` la me´nopause). Ces re´sultats sont conditionne´s sur des hypothe`ses de log-line´arite´ du
mode`le illness-death et de line´arite´ de l’effet sur chaque espe´rance. De plus, seulement 100 femmes
ont e´te´ tire´es au sort dans cette illustration : les re´sultats sont e´quivalent en augmentant la taille
de m, jusqu’a` utiliser toutes les femmes de l’e´chantillon. Les re´sultats pour le risque de de´mence
vie-entie`re sont pre´sente´s dans le tableau D.2 en annexe car l’aˆge a` la me´nopause ou le fait d’avoir
eu des enfants n’influence pas cet indicateur e´pide´miologique .
IV.4 Conclusion et discussion
L’approche par line´arisation propose´e dans ce chapitre permet d’estimer l’effet de variables
explicatives dans le cadre d’un mode`le illness-death avec temps de maladie censure´s par inter-
valle et troncature a` gauche du temps d’entre´e dans l’e´tat sain. Cette approche originale a e´te´
propose´e par Daniel Commenges et permet d’estimer l’effet de variables explicatives sur des quan-
tite´s complexes (c’est-a`-dire des fonctions de plusieurs intensite´s de transition) par line´arisation de
l’estimateur du maximum de vraisemblance. Elle a les meˆmes objectifs que l’approche par pseudo-
valeurs mais semble plus intuitive que l’approche par pseudo-valeurs car les pseudo-valeurs n’ont
pas un sens  palpable , contrairement a` l’approche par line´arisation. L’approche par line´arisation
utilise des indicateurs estime´s en fonction des variables explicatives, ce qui a l’avantage d’avoir une
interpre´tation directe. Dans ce chapitre, deux types d’estimations ont e´te´ utilise´s pour calculer
le maximum de vraisemblance : un estimateur semi-parame´trique de la vraisemblance pe´nalise´e
avec une approximation des intensite´s de transition par des splines et un estimateur parame´trique
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qui suppose que les intensite´s de transition suivent des distributions de Weibull. Ces deux types
d’estimateurs permettent de prendre en compte la censure par intervalle du temps de maladie
d’un mode`le illness-death, la troncature a` gauche du temps d’entre´e dans l’e´tat sain et la non-
observation de toutes les transitions (en particulier les sujets de´ce´de´s apre`s eˆtre passe´ par l’e´tat 1
sans avoir e´te´ diagnostique´). Cette approche permet de quantifier l’effet de variables explicatives
sur des espe´rances de vie par exemple. Ces espe´rances de vie sont des indicateurs e´pide´miologiques
qui de´pendent de l’aˆge, la prise en compte de l’entre´e retarde´e dans les e´tudes de cohorte est un
des enjeux des mode`les de re´gression pour ce type d’indicateur.
Estimer les intensite´s de transition en fonction des variables explicatives est l’inconve´nient ma-
jeur de cette approche. C’est aussi la plus grande diffe´rence entre cette approche et l’approche par
pseudo-valeurs au niveau des intensite´s de transition car l’approche par pseudo-valeurs estime le
mode`le illness-death marginalement.
La majorite´ des mode`les utilise´s dans ce chapitre ont suppose´ un effet proportionnel pour au moins
une variable explicative. Des mode`les illness-death stratifie´s sur une ou deux variables explicatives
binaires ont e´te´ estime´s dans les illustrations pour relaˆcher cette hypothe`se. Lorsque des variables
quantitatives ont e´te´ utilise´es, une hypothe`se de log-line´arite´ s’ajoute a` l’hypothe`se de proportion-
nalite´ des risques. Cette hypothe`se de log-line´arite´ peut eˆtre re´duite en utilisant par exemple des
bases de spline sur les variables explicatives.
Dans ce chapitre, des mode`les line´aires ont e´te´ estime´s dans l’e´tape 3 et l’e´tape 4 de l’approche
par line´arisation pour re´sumer l’effet des variables explicatives sur les indicateurs e´pide´miologiques
de la de´mence. Des mode`les plus complexes (comme des mode`les additifs ge´ne´ralise´s par exemple)
pourraient eˆtre estime´s (tout en faisant de nouvelles investigations pour regarder le comportement
des GAM par des simulations).
Nous avons limite´ volontairement les mode´lisations propose´es dans ce chapitre (comme les hy-
pothe`ses de (log-)line´arite´ des variables explicatives sur les intensite´s de transition et les indicateurs
e´pide´miologiques) car nous trouvons qu’il vaut mieux proposer une approche simple dans un pre-
mier temps. Dans un second temps, des raffinements pourront eˆtre propose´s (comme l’utilisation de
GAM ou l’utilisation de splines pour estimer les effets des variables dans le mode`le illness-death).
Le calcul des bandes de confiance supposent qu’asymptotiquement, les parame`tres des intensite´s
de transition suivent une loi normale multivarie´e. Cette hypothe`se permet de calculer des bandes
de confiances des parame`tres de re´gression. Nous proposons ici de choisir l’estimation de l’e´tape
3 comme valeur ponctuelle des parame`tres de re´gression. Un autre choix aurait aussi pu eˆtre fait
par la moyenne des estimations des J + 1 mode`les estime´s par les e´tapes 3 et 4. Pareillement,
nous proposons d’utiliser les percentiles de la distribution des parame`tres de re´gression Γˆ sur les
(J + 1) estimations du mode`le line´aire. Une autre ide´e pour calculer les bandes de confiance aurait
e´te´ d’utiliser la formule d’un intervalle de confiance classique. Ces deux alternatives supposent que
pour un parame`tre Γq sa distribution sur les J + 1 mode`les line´aires suit une loi normale.
Cette approche par line´arisation fait aussi face aux choix du nombre de sujets a` retirer (choix
de m) et du nombre de parame`tres ϕ a` retirer (choix de J). Plus m et J augmentent, plus les
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temps de calculs augmentent. Par exemple, pour m = 100 et J = 1000, il y a un total de 105
inte´grales a` calculer pour un indicateur de sante´ (voir 105 doubles inte´grales pour l’espe´rance de
vie totale) et J mode`les de re´gression sont aussi a` estimer. De l’autre coˆte´, plus m augmente, plus
les estimations sont pre´cises, il y a donc un choix a` faire entre pre´cision et temps de calcul. Bien
suˆr, il est possible de choisir m e´gale a` n. Choisir m = n a e´te´ fait en analyse de sensibilite´ pour
l’illustration de l’effet de l’aˆge a` la me´nopause sur les deux espe´rances de vie ; les re´sultats sont
sensiblement les meˆmes (que ce soit en terme d’estimation ou en terme de significativite´).
Les illustrations ont duˆ tenir compte de l’entre´e retarde´e dans la cohorte PAQUID. En particu-
lier, les variables biologiques (comme l’IMC ou la tension arte´rielle) et les scores psychome´triques
sont des variables de´pendantes de l’aˆge. A` cause de l’entre´e retarde´e, ces variables quantitatives
n’ont pas e´te´ utilise´es comme variables d’ajustement dans le mode`le illness-death pour ne pas
faire d’hypothe`ses e´pide´miologiques trop fortes. Cette approche est donc ade´quate pour d’autres
pathologies ou` les variables explicatives quantitatives ne seraient pas de´pendantes de l’aˆge lorsque
le temps de base est celui-ci et en pre´sence de troncature a` gauche.
L’approche par line´arisation a montre´ des effets du score au MMS sur les indicateurs e´pide´miologiques
calcule´s pour un horizon fini. Plus le score au MMS est e´leve´ a` l’inclusion, plus la probabilite´ de
de´velopper une de´mence diminue et plus la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment et la moyenne
restreinte des temps de survie a` 10 ans de suivi augmentent. Ces re´sultats vont dans le meˆmes sens
que les re´sultats e´nonce´s par l’approche par pseudo-valeurs. De meˆme, les estimations sont proches
entre les deux approches.
En conclusion, a` partir du moment ou` un indicateur de sante´ peut eˆtre estime´ en fonction des
variables explicatives et qu’une matrice de variance-covariance est disponible, il est possible de
re´sumer l’effet de ces variables explicatives par des mode`les plus ou moins complexes. L’approche
a e´te´ propose´e pour des donne´es censure´es par intervalle mais rien n’indique a priori qu’il n’est
pas possible d’utiliser des estimateurs non-parame´triques lorsque la censure par intervalle n’est pas
pre´sente.
Chapitre V
Discussion ge´ne´rale
V.1 Re´sume´ des approches
Dans cette the`se, deux approches diffe´rentes ont e´te´ propose´es pour quantifier, mesurer ou
bien re´sumer l’effet de de´terminants de la de´mence sur six indicateurs e´pide´miologiques de cette
pathologie. Ce travail a e´te´ motive´ par les donne´es de la cohorte PAQUID. Cette cohorte initie´e
a` la fin des anne´es 1980 a plusieurs avantages comme le suivi re´gulier des sujets pendant plus de
27 ans et la recherche active des cas incidents de de´mence des participants. A` l’oppose´, les e´tudes
comme la cohorte PAQUID ont l’inconve´nient de suivre les sujets par intermittence, ce qui entraine
une censure par intervalle de l’aˆge d’apparition de la de´mence. En outre, les sujets inclus dans la
cohorte PAQUID sont aˆge´s d’au moins 65 ans : ils ont donc un risque important de de´ce`s. Ne pas
observer toutes les trajectoires de chaque individu est une conse´quence de la censure par intervalle
en pre´sence du risque compe´titif de de´ce`s. En particulier, lorsqu’un sujet de´ce`de alors qu’il n’e´tait
pas de´ment a` sa dernie`re visite de suivi, il a pu de´velopper une de´mence puis de´ce´der ou de´ce´der
directement sans de´mence.
Les indicateurs e´pide´miologiques auxquels ce travail s’est inte´resse´ de´pendent du risque de
de´mence et du risque de de´ce`s : la relation entre les facteurs de risque de la de´mence et ces
indicateurs n’est pas directe. Les deux approches propose´es re´pondent donc a` la volonte´ de travailler
sur des quantite´s complexes de´finies a` partir des intensite´s de transition d’un mode`le illness-
death tout en tenant compte de la censure par intervalle (et du fait que certaines transitions
ne soient pas observe´es). De plus, une des deux approches a e´te´ de´veloppe´e pour tenir compte de
l’entre´e retarde´e des sujets dans une cohorte et permet donc de regarder l’effet de facteurs de risque
sur le risque de de´mence vie-entie`re ou des espe´rances de vie pour un sujet vivant non-de´ment d’un
aˆge donne´.
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Un re´sume´ rapide des deux approches est maintenant pre´sente´. La premie`re approche est l’ex-
tension de l’approche par pseudo-valeurs (Andersen et al., 2003) pour un mode`le illness-death avec
temps de maladie censure´s par intervalle. Ce travail a fait l’objet d’une publication (Sabathe´ et al.,
2019). L’approche peut eˆtre re´sume´e comme ceci :
Soient φ(t) et φ−i(t) les intensite´s de transition d’un mode`le illness-death pour temps de maladie
censure´s par intervalle respectivement calcule´s depuis l’e´chantillon avec tous les sujets et depuis
l’e´chantillon sans le sujet i :
φ(t) = {α01(t), α02(t), α12(t)}
φ−i(t) =
{
α−i01 (t), α
−i
02 (t), α
−i
12 (t)
}
pour i = 1, ..., n
Soit θ une quantite´ d’inte´reˆt de´finie a` partir des intensite´s de transition du mode`le illness-death :
θ(t) = h (φ(t))
θ−i(t) = h
(
φ−i(t)
)
pour i = 1, ..., n et n le nombre total de sujets de l’e´chantillon, θ−i(t) la quantite´ calcule´e depuis
l’e´chantillon sans le sujet i et h(.) une fonction de´finissant un indicateur e´pide´miologique.
Pour chaque sujet i, une pseudo-valeur Yi est alors calcule´e par
Yˆi(t) = n× θˆ(t)− (n− 1)× θˆ−i(t)
avec i = 1, ..., n.
Les pseudo-valeurs sont utilise´es comme variable re´ponse dans un mode`le line´aire ge´ne´ralise´ :
g
(
E
[
Yˆi(t)
])
= γ>Z
avec g(.) une fonction de lien. Le vecteur γˆ estime l’effet de Z sur θ.
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La seconde approche de ce travail est base´e sur une  line´arisation  d’estimateurs du maximum
de vraisemblance d’un mode`le illness-death. La me´thode peut eˆtre re´sume´e ainsi :
Soit Φ(s, t, Z) les intensite´s de transition d’un mode`le illness-death estime´es conditionnellement
aux variables explicatives
Φ(s, t, Z) = {α01(t, Z), α02(t, Z), α12(t, Z)}
Soient ϕ le vecteur des estimateurs des parame`tres associe´s a` Φ(s, t, Z) et Vϕ la matrice de variance-
covariance de ϕ.
Soit ϕ[j] le je e´le´ment retire´ parmi ϕ[J ] avec ϕ[J ] ∼ NM(ϕ;Vϕ)
Pour i = 1, ...,m ≤ n, et j = 1, ..., J , la me´thode estime les quantite´s d’inte´reˆt :
θˆi(s, t, Zi) = h(Φ(s, t, Z))
θˆ
[j]
i (s, t, Zi) = h(Φ
[j](s, t, Z))
avec h(.) une fonction de´finissant un indicateur e´pide´miologique et Φ[j] les intensite´s de transition
du mode`le illness-death dont les parame`tres sont issus de ϕ[j].
L’estimation ponctuelle de l’effet de Z est faite par :
E
[
θˆi(s, t, Zi)
]
= Γ>Z
et l’estimation de la bande de confiance de l’effet de Z par les 2,5e et 97,5e percentiles de la
distribution des J mode`les :
E
[
θˆ
[j]
i (s, t, Zi)
]
= Γ[j]>Z
avec j = 1, ..., J .
V.2 Limites
Certaines limites de ce travail ont de´ja` e´te´ e´voque´es dans les deux chapitres pre´sentant les
approches par pseudo-valeurs et par line´arisation. Les deux approches reposent sur des estimations
d’un mode`le illness-death pour temps de maladie censure´s par intervalle. La limite principale
de l’approche par pseudo-valeurs est l’hypothe`se d’inde´pendance de la censure. Les hypothe`ses
des effets des variables sur les intensite´s de transition sont les limites propres a` l’approche par
line´arisation. Les autres limites e´nonce´es sont communes aux deux approches (comme par exemple
des hypothe`ses de line´arite´ de la variable re´ponse dans un mode`le line´aire).
Une autre limite provient de l’entre´e retarde´e des sujets dans les e´tudes de cohorte.
L’approche par pseudo-valeurs en pre´sence de troncature a` gauche a e´te´ e´tudie´e par Grand et al.
(2018) dans le cadre d’un mode`le de survie. Le calcul des pseudo-valeurs ne´cessite de ponde´rer par
n l’estimateur et n−1 l’estimateur de type leave-one-out. Ils proposent de modifier la ponde´ration
du calcul de la pseudo-valeur en pre´sence de troncature a` gauche par le nombre de sujets a` risque
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a` l’aˆge conside´re´ (au lieu d’utiliser le nombre total de sujets de l’e´chantillon). Le sujet est encore
ouvert, nous ne conseillons pas d’utiliser l’approche par pseudo-valeurs en pre´sence de troncature
a` gauche et de temps de maladie d’un mode`le illness-death censure´ par intervalle tel quel.
L’approche par line´arisation estime des mode`les illness-death ajuste´s sur les variables explicatives.
Les mesures biologiques (comme l’IMC ou la pression arte´rielle) ou les tests psychome´triques
sont des variables qui varient beaucoup en fonction de l’aˆge. Nous de´conseillons d’ajuster des
mode`les illness-death par ce type de variables pour ne pas faire d’hypothe`ses e´pide´miologiques
trop importantes en pre´sence de troncature a` gauche.
Le choix de la me´thode d’estimation est un point a` discuter. Pour laisser le plus de liberte´ pos-
sible, les approches par line´arisation et par pseudo-valeurs ont e´te´ propose´es a` partir d’estimateur
du maximum de vraisemblance pe´nalise´e et a` partir d’estimateur parame´trique (avec des distribu-
tions de Weibull). Outre la prise en compte de la censure par intervalle du temps de maladie et la
possibilite´ de de´ce´der en ayant e´te´ malade sans diagnostic, les avantages et les limites de ces deux
me´thodes d’estimation sont pre´sente´s dans les deux paragraphes ci-dessous.
V.2.1 Discussion des me´thodes d’estimation
V.2.1.1 Estimateur du maximum de vraisemblance pe´nalise´e
La me´thode par vraisemblance pe´nalise´e a l’avantage de ne pas faire d’hypothe`se sur la dis-
tribution des temps d’e´ve`nement en approchant les intensite´s de transition par des M-splines.
L’inconve´nient est le nombre important de coefficients associe´s aux bases de splines a` estimer. Ce
nombre total de parame`tre est e´gal a` (m01 + 2) + (m02 + 2) + (m12 + 2) avec mkl le nombre de
nœuds inte´rieurs. Un autre inconve´nient a` relever pour cette me´thode est aussi le choix du pa-
rame`tre de lissage. Dans le cadre des simulations, le choix n’a e´te´ fait que pour un seul e´chantillon
de chaque sche´ma et chaque sce´nario en deux temps. La premie`re e´tape a constitue´ a` estimer les
parame`tres de lissage par validation croise´e. La seconde e´tape s’est appuye´e sur des graphiques des
intensite´s de transition pour rechercher les parame`tres de lissage en partant des valeurs initiales
estime´es par validation croise´e (e´tape 1). Ce choix est assez de´terminant car des parame`tres de
lissage trop petits ou trop grands peuvent affecter toutes les estimations qui en de´coulent. De plus,
cette me´thode estime beaucoup de parame`tres, les temps de calculs sont importants, en particulier
pour l’approche par pseudo-valeurs, meˆme pour les applications (voir annexe B.2 pour les de´tails).
V.2.1.2 Estimateur parame´trique
Une autre possibilite´ pour un mode`le illness-death avec temps de maladie censure´s par intervalle
est d’estimer les intensite´s de transition de manie`re parame´trique, en supposant que les intensite´s
de transition du mode`le suivent des distributions de Weibull. Le nombre de parame`tres a` estimer
est alors de 6 pour les intensite´s de transition, ce qui permet une estimation plus rapide du mode`le
illness-death que par la me´thode d’estimation du maximum de la vraisemblance pe´nalise´e.
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Pour conclure sur les avantages et limites propres aux me´thodes d’estimation du mode`le illness-
death, il y a un choix a` ope´rer entre un mode`le tre`s flexible qui demande des temps de calcul et
des ressources-machines importants ou un mode`le qui suppose une certaine forme des distributions
mais qui est plus rapide a` estimer.
V.2.2 Ade´quation des mode`les
L’ade´quation de l’estimation d’un mode`le illness-death n’est pas e´vidente. Les techniques clas-
siques de l’analyse de donne´es de survie ne sont pas approprie´es car la pre´sence de plusieurs tran-
sitions rend impossible des me´thodes de re´sidus, l’utilisation de variables de´pendantes du temps
est complique´e et toutes les transitions ne sont pas observe´es. L’approche par line´arisation se base
sur l’estimation d’un mode`le illness-death en fonction des variables explicatives. Pour certaines
applications, une hypothe`se de proportionnalite´ des intensite´s a e´te´ faite. Elle peut eˆtre ve´rifie´e
graphiquement pour des variables qualitatives (en estimant des mode`les stratifie´s et en regardant
si les diffe´rentes intensite´s de transition de bases respectent l’hypothe`se), mais ce choix n’est pas
possible pour des variables quantitatives. De plus, l’hypothe`se de log-line´arite´, non ne´cessaire, des
variables quantitatives a aussi e´te´ suppose´e pour ne pas compliquer la mode´lisation.
En plus de l’ade´quation du mode`le illness-death, les ade´quations propres a` l’approche par
pseudo-valeurs et a` l’approche par line´arisation n’ont pas e´te´ propose´es. L’approche par pseudo-
valeurs utilise des mode`les de re´gressions avec les pseudo-valeurs comme variable d’inte´reˆt. La
litte´rature pour l’approche par pseudo-valeurs montre quelques exemples d’e´tudes de l’ade´quation
des pseudo-valeurs. A` notre connaissance, l’approche par line´arisation n’a pas e´te´ propose´e ailleurs.
Les de´buts des travaux n’ont pas permis a` l’heure actuelle de proposer une me´thode d’ade´quation
pour cette approche.
V.2.3 Limites des e´tudes de simulations
De nombreuses simulations ont e´te´ conduites dans ce travail de the`se. En effet, mieux com-
prendre l’impact des de´terminants de la de´mence sur des indicateurs e´pide´miologiques de la
de´mence n’e´tait pas possible avant. Nous avons propose´ des nouveaux outils statistiques et e´tendu
des techniques existantes pour re´pondre a` ce besoin. Pour pouvoir e´valuer le comportement d’une
(nouvelle) me´thode, nous avons choisi de re´aliser des simulations. Un autre moyen aurait e´te´ de
passer par des de´veloppements statistiques plus the´oriques, cela n’a pas e´te´ le choix fait ici.
L’inte´reˆt des simulations est de savoir a priori les re´sultats qu’une me´thode doit donner (si elle
fonctionne). Une e´tude de simulation se de´coupe en trois  phases  :
— la ge´ne´ration de donne´es
— l’estimation de la nouvelle me´thode sur les donne´es simule´es
— l’e´valuation, graˆce a` diffe´rents crite`res, de la qualite´ des estimations.
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V.2.3.1 Ge´ne´ration des donne´es
Dans cette the`se, toutes les donne´es ont e´te´ simule´es en partant du principe que le jeu de donne´es
cre´e´ se calque sur les donne´es observe´es issues des e´tudes de cohorte. Les donne´es sont compose´es
d’une partie  survie  (avec T0 le temps de sortie de l’e´tat 0 et T le temps de de´ce`s, accompagne´e
de deux indicatrices d’e´ve`nement d1 et d2) et d’une partie  covariables , qui repre´sentent les
variables mesure´es dans les e´tudes de cohorte. De plus, la censure par intervalle n’est qu’une notion
que l’on peut facilement ajouter a` des donne´es en temps continu. La ge´ne´ration des donne´es s’est
donc faite au niveau d’un mode`le illness-death.
Ce point est important car il ame`ne le point suivant : comme les donne´es sont simule´es suivant
un mode`le illness-death, on ne connait pas les valeurs the´oriques que l’on doit estimer.
Ce point est assez peu discute´ dans la litte´rature et beaucoup d’articles sur l’approche par
pseudo-valeurs font des simulations uniquement dans le cadre d’un mode`le de survie (ou` le lien
entre la survie et le risque par exemple est direct).
V.2.3.2 Valeurs the´oriques en simulation
L’e´tude du comportement de nouveaux mode`les statistiques peut se faire graˆce a` des simula-
tions.
Les crite`res mesurant les qualite´s d’un mode`le sont multiples mais ils supposent de comparer
une valeur the´orique a` une valeur estime´e. Comme les donne´es simule´es ne se trouvent pas sur
la meˆme e´chelle que les indicateurs e´pide´miologiques, il a fallu calculer des valeurs de re´fe´rence.
En particulier, les me´thodes choisies pour calculer les valeurs de re´fe´rence dans l’approche par
pseudo-valeurs et dans l’approche par line´arisation ne sont pas les meˆmes.
V.2.3.3 Crite`res de jugement
Les choix faits dans cette the`se se sont limite´s aux moyennes des estimations et des biais pour
mesurer les biais des me´thodes. La mesure de la pre´cision des mode`les s’est faite par comparaison
entre les e´carts-types empiriques et les e´cart-types asymptotiques. La justesse 1 a e´te´ mesure´e par
les RMSE et les taux de couverture. Mais toutes ces mesures supposent une valeur the´orique (ou
attendue). Dans cette the`se, nous avons compare´ des me´thodes dans leur globalite´ : certaines
mesures sont plus favorables a` une me´thode qu’une autre. Il faut garder en teˆte que chaque mesure
pre´sente´e seule n’e´value pas comple`tement une me´thode. Par exemple, un taux de couverture
satisfaisant ne montre pas que la me´thode peut eˆtre biaise´e si les intervalles de confiance associe´s
sont larges.
1. la justesse a e´te´ librement traduit du terme anglais accuracy pour ne pas eˆtre confondu avec le terme de
pre´cision.
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V.3 Perspectives
Les deux approches propose´es dans ce travail ont e´te´ applique´es a` la cohorte PAQUID. Cepen-
dant, les re´sultats e´pide´miologiques ne´cessitent d’eˆtre plus approfondis en prenant en compte plus
de facteurs par exemple. Pour cela, un package R pour l’approche par pseudo-valeurs est en cours
de de´veloppement pour mettre en œuvre facilement cette approche. Le package SmoothHazard a
e´te´ de´veloppe´ pour e´tudier l’effet de de´terminants sur les intensite´s de transition et propose de
calculer une multitude de quantite´s a` partir de ces intensite´s de transition. Une re´flexion sur la
manie`re de calculer ces quantite´s pour l’approche par line´arisation doit eˆtre mene´e car actuel-
lement, le package n’est pas optimise´ pour les estimer. Les applications e´pide´miologiques seront
facilite´es et les approches pourront aussi eˆtre applique´es a` d’autres pathologies que la de´mence et
d’autres indicateurs e´pide´miologiques.
Des analyses comple´mentaires doivent eˆtre mene´es pour regarder le comportement des mode`les
dans des cas mal-spe´cifie´s (par exemple en cas de censure de´pendantes des variables explicatives, la`
ou` l’approche par pseudo-valeurs ne´cessite une correction). En effet, la ge´ne´ration des donne´es pour
les e´tudes de simulation s’est faite sous les hypothe`ses des mode`les illness-death. Pour l’approche
par line´arisation par exemple, des donne´es a` intensite´s proportionnelles ont e´te´ ge´ne´re´es, sachant
que les mode`les illness-death sont estime´s avec un effet proportionnel. L’approche par line´arisation
suppose de choisirm et J , le nombre de sujets a` tirer au sort et le nombre de vecteurs des parame`tres
du mode`le illness-death. Une e´tude approfondie de l’impact de m et j doit aussi eˆtre re´alise´e en
comple´ment.
Une des perspectives de´coule directement des limites e´nonce´es pre´ce´demment. Le comportement
des pseudo-valeurs pour des donne´es tronque´es a` gauche n’a pas e´te´ e´tudie´ en pre´sence de censure
par intervalle du temps de maladie d’un mode`le illness-death et troncature a` gauche. Une des
perspectives est donc d’e´tendre l’approche par pseudo-valeurs graˆce aux propositions de Grand
et al. (2018) pour ce type de sche´ma d’observation.
Plus largement, toute extension du mode`le illness-death pour temps de maladie censure´s par
intervalle permettrait d’e´tendre les approches par line´arisation et par pseudo-valeurs. Par exemple,
l’utilisation d’un mode`le avec plus de trois e´tats peut eˆtre une piste d’extension. Des extensions
semblent aussi imaginables graˆce aux mode`les conjoints pour prendre en compte par exemple
des variables de´pendantes du temps. Les applications des approches par pseudo-valeurs ou par
line´arisation peuvent eˆtre encore plus vastes a` partir du moment ou` un estimateur marginal est
disponible pour l’approche par pseudo-valeurs et a` partir du moment ou` un estimateur conditionnel
aux variables explicatives est disponible pour l’approche par line´arisation.
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Annexe A
Indicateurs e´pide´miologiques en fonction
des variables explicatives
Les indicateurs e´pide´miologiques de la de´mence de´finis en section II.2 peuvent eˆtre de´finis en
fonction des variables explicatives (voir annexe A.2 pour le de´tail). Pour rappel, soient :
— αkl(t, Zkl) l’intensite´ de transition conditionnellement aux variables explicatives, de l’e´tat k
a` l’e´tat l au temps t
— αkl(t | Zkl) l’intensite´ de transition conditionnellement aux variables explicatives suivant un
mode`le a` intensite´s proportionnelles, de l’e´tat k a` l’e´tat l au temps t avec αkl(t | Zkl) =
αkl,0 exp(β
>
klZkl)
— Akl(s, t, Zkl) l’intensite´ de transition cumule´e conditionnellement aux variables explicatives,
de l’e´tat k a` l’e´tat l entre les temps s et t
— Akl(s, t | Zkl) l’intensite´ de transition cumule´e conditionnellement aux variables explicatives
selon un mode`le a` intensite´s proportionnelles, de l’e´tat k a` l’e´tat l entre les temps s et t et
Akl(s, t | Zkl) = Akl,0(s, t) exp(β>klZkl)
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A.1 Indicateurs e´pide´miologiques calcule´s pour un horizon
fini
Les trois indicateurs e´pide´miologiques de ce travail calcule´s pour un horizon fini en fonction
des variables explicatives sont :
F01(s, t, Z) =
∫ t
s
exp [−A01(s, u, Z01)− A02(s, u, Z02)]α01(u, Z01)du
F01(s, t | Z) =
(∫ t
s
exp
[−A01,0(s, u) exp (β>01Z01)− A02,0(s, u) exp (β>02Z02)]
α02,0(u) exp
(
β>01Z01
)
du
)
P00(s, t, Z) = exp [−A01(s, t, Z01)− A02(s, t, Z02)]
P00(s, t | Z) = exp
[−A01,0(s, t) exp(β>01Z01)− A02,0(s, t) exp (β>02Z02)]
RM(s, t, Z) =
∫ t
s
exp [−A01(s, u, Z01)− A02(s, u, Z02)] du
RM(s, t | Z) =
∫ t
s
exp
[−A01,0(s, u) exp (β>01Z01)− A02,0(s, u) exp (β>02Z02)] du
A.2 Indicateurs e´pide´miologiques calcule´s pour un horizon
infini
Le risque vie-entie`re de de´mence, l’espe´rance de vie sans de´mence et l’espe´rance de vie totale
suivant les variables explicatives se de´finissent par :
LTR(s, Z) =
∫ +∞
s
exp [−A01(s, u, Z01)− A02(s, u, Z02)]α01(u, Z01)du
LTR(s | Z) =
(∫ +∞
s
exp
[−A01,0(s, u) exp (β>01Z01)− A02,0(s, u) exp (β>02Z02)]
α02,0(u) exp
(
β>01Z01
)
du
)
LE00(s, Z) =
∫ +∞
s
exp [−A01(s, u, Z01)− A02(s, u, Z02)] du
LE00(s | Z) =
∫ +∞
s
exp
[−A01,0(s, u) exp (β>01Z01)− A02,0(s, u) exp (β>02Z02)] du
LE0.(s | Z) =
∫ +∞
s
(
exp [−A01(s, u | Z01)− A02(s, u | Z02)]
+
∫ v
s
exp [−A01(s, v | Z01)− A02(s, v | Z02)]α01(v | Z01) exp [−A12(v, u | Z12)] dv
)
du
Annexe B
Imple´mentation
B.1 Ame´lioration du package SmoothHazard
Toutes les estimations effectue´es dans le cadre de cette the`se ont e´te´ re´alise´es graˆce au package
SmoothHazard. Des imple´mentions supple´mentaires ont e´te´ re´alise´ au cours de cette the`se. En
particulier, la moyenne restreinte des temps de survie en bonne sante´ (RM(.)) a e´te´ imple´mente´e
pour eˆtre calcule´e en meˆme temps que le risque absolu de la maladie (F01(.)) et la probabilite´
d’eˆtre dans l’e´tat 0 (P00(t.)). De plus, le risque vie-entie`re de la maladie (LTR(.)) a e´te´ ajoute´
au package et est calcule´ en meˆme temps que les espe´rances de vie disponibles. La fonction de
risque absolu de la maladie a e´te´ recode´e pour eˆtre calcule´e en concordance avec les e´quations
pre´sente´es dans ce chapitre (c.a`.d. sans faire appel a` l’intensite´ de transition α12(.)). Ces diffe´rentes
imple´mentations sont disponibles sur la plateforme GitHub dans le de´poˆt disponible a` l’adresse
suivante : https://github.com/tagteam/SmoothHazard.
B.2 Temps de calcul
Les temps de calcul des deux approches propose´es sont a` prendre en conside´ration lors de
l’application des approches sur des donne´es re´elles. Notez que les programmes ont e´te´ paralle´lise´s
pour les deux approches :
— pour l’approche par pseudo-valeurs, les mode`les illness-death de´finis sur des e´chantillons par
me´thode leave-one-out sont inde´pendants les uns des autres et peuvent donc eˆtre estime´s
paralle`lement (tout comme les indicateurs e´pide´miologiques)
— pour l’approche par line´arisation, les diffe´rents indicateurs estime´s a` partir du retirage d’une
loi normale multivarie´e (c.a`.d. le calcul de θˆ
[j]
i (s, t, Zi)) sont inde´pendants les uns des autres
et peuvent eˆtre estime´s en paralle`le.
Pour l’application des pseudo-valeurs sur un e´chantillon de la cohorte PAQUID, les temps de
calcul sont les suivants :
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Tableau B.1 – Parame`tres des lois de Weibull utilise´s pour ge´ne´rer les donne´es des diffe´rents
sche´mas de simulations.
Sche´ma Transition Forme E´chelle β1 β2
A 0-1 1,74 0,05 0,33 NA
0-2 1,22 0,06 -0,58 NA
1-2 1,11 0,25 -0,31 NA
B 0-1 2,14 0,04 0,51 NA
0-2 1,36 0,30 0,50 NA
1-2 1,63 0,08 0,30 NA
C entre´e dans la cohorte 11,13 0,01 NA NA
0-1 10,50 0,01 0,19 0,0800
0-2 8,90 0,01 -0,66 0,0005
1-2 7,57 0,01 -0,40 0,0200
NA : non applicable
— il a fallu 45 secondes pour estimer le mode`le illness-death avec tous les sujets, en ayant choisi
au pre´alable les parame`tres de lissage κ de la vraisemblance pe´nalise´e
— environ 2 heures 30 minutes pour calculer les mode`les illness-death par une technique de
leave-one-out en paralle´lisant sur 20 cœurs sur un serveur de´die´s exclusivement aux calculs
scientifiques
— moins d’une minute pour calculer la pseudo-valeur de chaque sujet pour un indicateur
e´pide´miologique en paralle´lisant sur 20 cœurs sur un serveur de´die´s exclusivement aux calculs
scientifiques
Pour estimer l’effet de l’aˆge a` la me´nopause, ajuste´ sur le fait d’avoir eu des enfants par
l’approche par line´arisation, les temps de calculs ont e´te´ les suivants :
— 4 minutes au total pour estimer pour un tirage ale´atoire de 100 femmes parmi les 1909 femmes
composant l’e´chantillon
— 2 heures 30 minutes pour estimer l’effet en utilisant les 1909 femmes de l’e´chantillon (m = n)
avec un tirage ale´atoire de 1000 valeurs du vecteur des parame`tres du mode`le illness-death pour
ces deux points en paralle´lisant sur 50 cœurs d’un serveur de calculs.
B.3 Parame`tres des distributions de Weibull
Pour ne pas alourdir les notations des mode`les illness-death ge´ne´re´s dans les diffe´rents sce´narios
de simulation, les parame`tres de forme et d’e´chelle de chaque transition n’ont pas e´te´ pre´sente´s
dans le corps de la the`se. Ils sont disponibles dans le tableau B.1.
Annexe C
Descriptif comple´mentaire des
e´chantillons
Les histogrammes C.1 montrent la re´partition de l’aˆge a` l’entre´e (en haut) et du score au MMS
a` l’inclusion (en bas) des sujets de la cohorte PAQUID utilise´s dans l’application du chapitre III
et de la seconde illustration du chapitre IV.
Les histogrammes C.2 montrent la re´partition de l’aˆge a` l’entre´e (en haut) et de l’aˆge a` la
me´nopause (en bas) des femmes de la cohorte PAQUID utilise´es dans la troisie`me illustration du
chapitre IV.
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Figure C.1 – Re´partition de l’aˆge a` l’inclusion et du MMS a` l’inclusion pour l’application du
chapitre III et la seconde illustration du chapitre IV. n = 3673.
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Figure C.2 – Re´partition de l’aˆge a` l’inclusion (en haut) et de l’aˆge a` la me´nopause (en bas) des
femmes de la troisie`me illustration du chapitre IV. n = 1906.
Annexe D
Re´sultats comple´mentaires
Le tableau D.1 retranscrit les re´sultats du Sche´ma A pre´sente´ dans le chapitre III pour un lien
logarithmique. Les re´sultats pre´sente´s sont ceux des parame`tres de re´gression et s’interpre`te graˆce
a` la fonction exponentielle. Par exemple, pour le parame`tre γ1,10,F l’interpre´tation est la suivante :
un sujet qui a pour caracte´ristique Z = 1 a un risque absolu de de´mence multiplie´ par 1,49 a` 10 ans
apre`s l’inclusion, compare´ a` un sujet ayant Z = 0 comme caracte´ristique (exp(0, 403) ≈ 1, 496).
Les figures D.1 et D.2 retranscrivent les re´sultats de l’approche par pseudo-valeurs pour le
sche´ma B. La figure D.1 illustre les estimations pour le risque absolu de de´mence (F01(5)) en haut,
pour la probabilite´ d’eˆtre vivant non-de´ment (P00(5)) au milieu et pour la moyenne restreinte des
temps de survie sans de´mence (RM(5)) en bas pour un horizon de 5 ans apre`s l’inclusion. Les
colonnes de gauche a` droite repre´sente la pre´sence de censure par intervalle : a` gauche, le temps
de maladie est observe´ en temps continu (c.a`.d. sans censure par intervalle), au milieu le temps de
maladie est censure´ par intervalle avec un espace entre deux visites conse´cutives d’au moins 2 ans
et d’au plus 3 ans et la colonne de droite correspond aux donne´es censure´es par intervalle avec un
temps compris entre 3 et 6 ans entre deux visites conse´cutives. La figure D.2 retranscrit les meˆmes
informations que la figure D.2 pour un horizon de 15 ans apre`s l’inclusion. Pour ces deux figures,
les valeurs the´oriques de l’effet de Z sur l’indicateur e´pide´miologique sont pre´sente´es par la courbe
noire et les estimations sur les 50 e´chantillons sont pre´sente´s par les courbes grises.
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Tableau D.1 – Re´sultats des simulations : comparaison de l’approche par pseudo-valeurs et un
lien logarithmique pour le risque absolu de de´mence (F01(10)), la probabilite´ d’eˆtre
vivant non-de´ment (P00(10)) et la moyenne restreinte des temps de survie sans
de´mence (RM(10)) 10 ans apre`s l’inclusion suivant deux me´thodes d’estimation et
trois sce´narios. Sche´ma A : 500 e´chantillons de 500 sujets.
Indicateur γ Sce´nario γˆ Biais ASE ESE RMSE Taux
et me´thode × 1000 de couv.
F01(10) -1,645 1- np -1,665 -0,021 0,144 0,151 152 93,8
1- splines -1,663 -0,019 0,136 0,147 148 94,6
1- Weibull -1,658 -0,013 0,126 0,136 137 94,2
2- splines -1,658 -0,013 0,178 0,175 175 95,4
2- Weibull -1,669 -0,024 0,171 0,171 173 95,8
3- splines -1,652 -0,007 0,225 0,244 244 93,4
3- Weibull -1,674 -0,029 0,228 0,263 265 93,4
0,403 1- np 0,426 0,023 0,171 0,188 190 92,0
1- splines 0,425 0,022 0,161 0,179 180 92,2
1- Weibull 0,415 0,012 0,148 0,168 169 92,2
2- splines 0,427 0,024 0,210 0,212 213 94,6
2- Weibull 0,421 0,018 0,202 0,206 207 94,8
3- splines 0,404 0,001 0,264 0,286 286 93,4
3- Weibull 0,412 0,009 0,266 0,277 277 94,0
P00(10) -0,836 1- np -0,840 -0,004 0,079 0,079 79 95,2
1- splines -0,839 -0,004 0,074 0,075 75 96,0
1- Weibull -0,840 -0,005 0,064 0,065 65 96,4
2- splines -0,841 -0,005 0,074 0,074 74 95,8
2- Weibull -0,840 -0,004 0,065 0,066 67 95,8
3- splines -0,839 -0,003 0,073 0,074 74 94,8
3- Weibull -0,840 -0,004 0,067 0,069 69 94,8
0,119 1- np 0,116 -0,004 0,100 0,110 110 93,6
1- splines 0,115 -0,004 0,093 0,101 102 93,8
1- Weibull 0,118 -0,001 0,081 0,087 87 94,2
2- splines 0,116 -0,003 0,093 0,101 101 94,0
2- Weibull 0,118 -0,001 0,083 0,090 90 93,6
3- splines 0,116 -0,004 0,092 0,099 99 94,8
3- Weibull 0,119 -0,000 0,085 0,092 92 94,4
RM(10) 1,982 1- np 1,980 -0,001 0,030 0,031 31 95,0
1- splines 1,980 -0,001 0,036 0,040 40 92,2
1- Weibull 1,980 -0,001 0,029 0,029 29 95,6
2- splines 1,981 -0,001 0,030 0,031 31 94,6
2- Weibull 1,981 -0,001 0,029 0,029 29 95,4
3- splines 1,980 -0,001 0,031 0,032 32 94,4
3- Weibull 1,980 -0,001 0,030 0,034 34 94,8
0,056 1- np 0,056 -0,000 0,038 0,040 40 93,6
1- splines 0,052 -0,004 0,046 0,051 51 94,4
1- Weibull 0,056 -0,000 0,036 0,038 38 94,2
2- splines 0,055 -0,001 0,038 0,040 40 93,8
2- Weibull 0,055 -0,001 0,037 0,039 39 95,0
3- splines 0,055 -0,001 0,039 0,042 42 95,0
3- Weibull 0,055 -0,001 0,038 0,040 40 94,8
sce´nario 1 sans censure par intervalle / sce´narios 2 et 3 avec censure par intervalle
ASE = e´cart-type asymptotique / ESE = e´cart-type empirique
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Tableau D.2 – Mode´lisation du risque de de´mence vie-entie`re (LTR(70, agem,mere)) pour des
femmes vivantes et non-de´mentes de 70 ans, en fonction de l’aˆge a` la me´nopause
ajuste´ sur le fait d’avoir eu un enfant. Estimation par line´arisation (m = 100 et
J = 1000) d’apre`s 1909 sujets de la cohorte PAQUID.
Γˆ BC95%(Γˆ)
Risque de de´mence vie-entie`re a` 70 ans
Femme de 50 ans a` la me´nopause et sans enfant 0,537 [0,474 ;0,595]
Age a` la me´nopause (anne´e) 0,027 [-0,032 ; 0,091]
Avoir des enfants (oui versus non) -0,001 [-0,008 ; 0,008]
BC : bande de confiance
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Figure D.1 – Re´sultats des simulations : comparaison de l’approche par pseudo-valeurs trois in-
dicateurs e´pide´miologiques de la de´mence (de haut en bas) calcule´s a` 5 ans de suivi
(F01(5), P00(5) et RM(5)) suivant trois sce´narios (de gauche a` droite). Sche´ma B :
50 re´pliques de 3200 sujets.
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Figure D.2 – Re´sultats des simulations : comparaison de l’approche par pseudo-valeurs trois in-
dicateurs e´pide´miologiques de la de´mence (de haut en bas) calcule´s a` 5 ans de suivi
(F01(15), P00(15) et RM(15)) suivant trois sce´narios (de gauche a` droite). Sche´ma
B : 50 re´pliques de 3200 sujets.
